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Introduccion

La mayoria de los fenémenos naturales que se estudian se pueden describir
mediante variables regionalizadas, tanto en el espacio como en el tiempo.
Por ejemplo, considerando una superficie topografica o una contaminacién de
las aguas subterraneas, se puede observar una alta variabilidad en distancias
pequenas. La variabilidad es el resultado de procesos naturales, por lo tanto es
determinista. Pero como la mayoria de estos procesos son muy sensibles y las
condiciones en las que tienen lugar no se conocen, basandose en leyes fisicas y

quimicas no es posible describirlos por completo (Bardossy 2001).

La teoria de variables regionalizadas, que es el tema de la presente inves-
tigacion, se remonta a los anos cincuenta, cuando en Sudafrica D. Krige y
sus colegas comenzaron a aplicar técnicas estadisticas para la estimacion de
reservas de mineral. En los anos sesenta el matematico francés G. Matheron
sent6 las bases tedricas de los métodos anteriores. La geoestadistica primero
fue utilizada por la industria minera, en la cual, dado que los costes de las
perforaciones eran altos, el andlisis de los datos fue de suma importancia. El
modelamiento de variables medidas en diferentes sitios de una regiéon con con-
tinuidad espacial y que presentan alguna estructura de correlacién espacial,
ha sido desarrollada desde los afios sesenta (Cressie 1993), con el desarrollo
de los andlisis geoestadisticos (Matheron 1962), incrementédndose su uso en
diferentes disciplinas cientificas como la mineria (Journel & Huijbregts 1978),
geologia (Samper & Carrera 1993), ecologia (Robertson 1987)), ciencias am-
bientales (Cressie & Majure 1995, Diggle et al. 1995, Paez & De Oliveira 2005),
salud publica (Haining 2004), y climatologia (Percec Tadi¢ 2010, Hengl

et al. 2012, Yavuz & Erdogan 2012). Los analisis geoestadisticos convencionales
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contemplan una serie de pasos (Isaaks & Srisvastava 1989), que comienzan con
el andlisis estructural, el cual se realiza en el andlisis del variograma (Samper
& Carrera 1993), obteniendo en lo posible un modelo de variograma teérico
(esférico, exponencial, gaussiano, circular o de Matern, entre otros que estan
disponibles), el cual es usado en la interpolacién de la variable en los sitios no
muestreados, para producir mapas que finalmente suelen ser empleados para

andlisis y toma de decisiones.

Muchos métodos tales como: suavizamiento kernel (Wand & Jones 1995),
polinomios locales (Cleveland 1979, Fan & Gijbels 1996), wavelet (Donoho
& Johnstone 1994), regresion splines (Wand 2000), y suavizamientos splines
(Craven & Wahba 1979, Chen 2007), han sido propuestos para estimar y se-
leccionar curvas en modelos de regresién. Los resultados obtenidos por estos
investigadores son ttiles para la geoestadistica ya que ofrecen la posibilidad de
ser considerados en el modelamiento de las superficies a interpolar e inclusive
en los ajustes de la correlacién espacial, especificamente en el modelamiento

del variograma.

El uso de modelos de correlacion entre observaciones estimulan la necesi-
dad de modelos de analisis geoestadistico. La informacion georeferenciada se
recoge en muchas aplicaciones y no utilizar esta informacion puede obstruir las
caracteristicas importantes del mecanismo de generaciéon de datos. En este sen-
tido, técnicas como kriging simple y ordinario consideran una media constante
de la variable regionalizada que es modelada, conocida y desconocida, respec-
tivamente. Ademads, asumen con respecto a esta media unas condiciones de
estacionariedad o cuasi-estacionariedad y la existencia de una varianza finita,
estos mismos supuestos se requieren en la mayoria de los métodos kriging. Por
otro lado, el método denominado kriging universal no asume una media cons-
tante y es con frecuencia usado en los procesos no estacionarios, por lo cual
también recibe el nombre de kriging no estacionario (Wackernagel 2003). Por
ejemplo, en el estudio de variables ambientales con frecuencia se utiliza los
interpoladores geoestadisticos como en Le & Zidek (2006) y van de Kassteele
et al. (2009), debido a que estas variables suelen ser no estacionarias, tal como

lo indica el estudio de Braud (1990), en el cual se resume mensualmente la no
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estacionariedad de la temperatura promedio de la superficie.

Si la media o deriva no es constante y es empleado algiin método como
kriging simple u ordinario, el estimador de la variable regionalizada no sera
insesgado y en extrapolaciones o en los limites de una region el estimador
tenderd a subestimar o sobrestimar el verdadero valor de la variable estudiada.
Por lo cual, es recomendable remover la deriva y obtener los residuos de la
diferencia entre los valores muestreados y estimados por medio de la funcién
asociada a la deriva, ya que asi se garantiza que los residuales sean estacionarios
o al menos cumplan la propiedad de ser estacionarios intrinsecamente. Con
los residuos estacionarios intrinsecos se construye un modelo de semivarianza o
covarianza, el cual es incorporado en el krigeado universal junto con la funcién
asociada a la deriva para la generacion de la estimacion de la variable en el
sitio de interés. Otra forma de emplear estos residuos es en el krigeado simple
para la estimacién del componente residual en el sitio de interés; al residual
estimado se le adiciona el valor estimado de la deriva para obtener el valor

final, esto ultimo se suele denominar regresién kriging (Hengl 2009).

Por otro lado, muchos métodos de estadistica y analisis de datos utilizan
el concepto geométrico de distancia entre individuos o poblaciones. Las dis-
tancias, aparecen en muchos aspectos de la estadistica: contraste de hipotesis,
estimacion, regresion, anélisis discriminante, etc. (Arenas & Cuadras 2002).
Cuadras & Arenas (1990) proponen el método de regresién multiple basado
en el andlisis de distancias utilizando diferentes métricas para el trabajo con
variables explicativas continuas y categoricas. Posteriormente, Cuadras et al.
(1996) presentaron algunos resultados adicionales del modelo basado en dis-
tancias (DB) para la prediccion de variables mixtas (continuas y categéricas)
y exploran el problema de informacién faltante dando una solucién utilizando
DB. Uno de los trabajos més recientes es el de Esteve et al. (2009), quienes
proponen un método donde incluyen términos polinomiales y de interaccién
en la regresion basada en distancias, bajo las propiedades de un producto de
matrices semi-Hadamard o Khatri-Rao. Adicionalmente, en Cuadras (2009)
se estudia la regresion multivariada basada en distancias Cuadras (2009b). En

términos generales muchos métodos en la estadistica se basan en el calculo de
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distancias geométricas, de por si los métodos geoestadisticos se construyen con
distancias, en particular distancias euclideas espaciales, de aqui el interés de
considerar también los métodos basados en distancias ya que tienen elemen-
tos en comun, como lo es el calculo de las distancias entre las observaciones,
esto anidado a la informacién que aporta el variograma seran determinantes
en la generacion de prondsticos y permitira mejorar el poder predictivo de los

métodos kriging tradicionales.

Dichos resultados mencionados motivan la idea de trabajar en el mode-
lamiento de la tendencia, a partir de los métodos desarrollados por Cuadras
(1989), Cuadras & Arenas (1990) y Cuadras et al. (1996), ya que es una
excelente alternativa para ayudar a mejorar las predicciones en el caso geoes-
tadistico cuando se tienen variables explicativas asociadas a las coordenadas
de los puntos (puestas en un polinémico de orden 1, 2 o 3), y covariables
regionalizadas continuas, categoricas y binarias. La seleccion de variables
explicativas se hace a partir de técnicas muy populares en el analisis de
regresion tradicional (selecciéon: forward F, backward B, y step-wise "B-
F” 6 "F-B”); recientemente se han propuesto otras técnicas (George &
McCulloch 1993, Breiman 1995, Tibshirani 1996, Efron et al. 2004, Joseph
et al. 2008). Sin embargo, aqui se presentan algunas alternativas a partir de la
propuesta de Cuadras et al. (1996) para seleccionar las componentes principales
o nuevas variables explicativas obtenidas a partir de la descomposicién espec-
tral de la matriz de covariables. Dado que los métodos basados en distancias
en diferentes trabajos han mostrado ganancias importantes en los prondsticos
con respecto a los métodos tradicionales, en esta tesis se elabora un método
alternativo para el modelamiento de la tendencia en un modelo geoestadistico,
ya que también el método basado en distancias es robusto ante los errores de

especificacion en la correlacion de los parametros.

Por lo tanto, en esta tesis se propone un método alterno de interpolacion es-
pacial con variables explicativas mixtas utilizando distancias entre individuos,
tales como la distancia de Gower (Gower 1968); aunque, algunas otras distan-
cias euclidianas se pueden usar. El método basado en distancias (Distance-

Based, DB) se utiliza en los modelos geoestadisticos no sélo en la etapa de
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estimacion de la tendencia para su remocién, sino también en la etapa de esti-
macion de la correlacién espacial, cuando las variables explicativas son mixtas.
En el caso de la regresion geoestadistica, el método DB espacial propuesto se
basa sobre los métodos desarrollados por (Cuadras & Arenas 1990) y (Cuadras
et al. 1996). Esta estrategia es una excelente alternativa, ya que aprovecha al
maximo la informacién obtenida debido a la relacion entre las observaciones,
la cual puede ser establecida a través del uso de la descomposicion espectral,
utilizando cualquier distancia euclidea. En consecuencia, este enfoque per-
mite mejorar las predicciones ya que se puede elegir una mayor cantidad de
coordenadas principales que de variables explicativas asociadas con la variable

respuesta de interés en las localizaciones muestreadas.

Por otra parte, las funciones de base radial (RBF) tales como la multi-
cuadrética (multiquadratic, MQ) o completamente regularizada spline (com-
pletely regularized spline, CRS) son ttiles en la construccién de modelos
digitales de elevacién (Digital Elevation Models, DEM), como se muestra
en (Mitdsova & Hofierka 1993). Una variaciéon de la funcién MQ se llama
la inversa multicuadrédtica (inverse multiquadratic, IMQ), introducida por
(Hardy & Gopfert 1975). En Spdh (1969) se describe un método que per-
mite evitar puntos de inflexién y contiene splines ciibicos como un caso espe-
cial, utilizando interpolacién spline cubica y exponencial (EXP). Més tarde,
el spline capa delgada (thin plate spline, TPS) se introdujo en el diseno
geométrico por (Duchon 1976), y la aproximacién de Gauss (GAU) utilizada
por (Schagen 1979) es una variante popular del TPS. Por ultimo, (Mitas &
Mitasova 1988, Mitasova & Hofierka 1993, Mitasova & Mitas 1993) desarrollan
la formulacién de la spline con tensién (spline with tension, ST), e implemen-
tan un algoritmo de segmentacion con un tamano flexible de la superposicién

del vecindario.

En este punto, adicionalmente en esta tesis se propone el método de fun-
ciones de base radial espacial basado en distancias (distance-based spatial ra-
dial basis functions, DBSRBFs), el cual se aplica en el modelo geoestadistico
para predecir la tendencia y estimar la estructura de covarianza cuando las

variables explicativas son mixtas utilizando la distancia de Gower (1971).
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En lo que respecta a la modelizacion espacio-temporal, se ha manifestado
en los tltimos anos una gran demanda de modelos suficientemente realistas que
describan la evolucién de procesos medio ambientales en el espacio y tiempo,
modelos que puedan capturar simultdneamente el comportamiento de ambas
componentes. Si éstas fueran analizadas de forma separada, se corre el riesgo
de obviar informacién importante, por ejemplo, de acuerdo a Gneiting (2003),
para una adecuada prediccion determinista hace falta conocer perfectamente
el estado presente de la atmosfera y las leyes fisicas involucradas en los pro-
cesos atmosféricos. Pero la realidad es que la incertidumbre juega un papel
importante: tramas incompletas de observaciones, errores en las medidas y
localizaciones, conocimiento incompleto de las leyes fisicas, etc. Por tanto,
estd claro que probabilistas y estadisticos pueden jugar un papel importante
en este contexto, puesto que los procedimientos estadisticos representan una

adecuada alternativa para tratar convenientemente la incertidumbre.

La geoestadistica espacio-temporal hace referencia al conjunto de técnicas
geoestadisticas que analizan, describen y modelizan procesos espaciales con
evolucion temporal. Como es sabido, los procedimientos de interpolacién basa-
dos en kriging dependen de la eleccién de la autocovarianza asociada al campo
espacio-temporal. Por tanto, la perspectiva geoestadistica se basa en la ob-
tencién de covarianzas espacio-temporales permisibles que analicen de forma
adecuada las interacciones espacio-tiempo. En otras palabras, se necesitan mo-
delos de covarianza espacio-temporal no separables asociados a campos aleato-
rios estacionarios y no estacionarios. Este ha sido y es actualmente uno de
los retos mas importantes para la comunidad estadistica que trabaja en este

campo cientifico.

En cuanto a estas funciones de covarianza se vienen desarrollando exten-
siones al caso espacio-temporal, como el trabajo desarrollado por Martinez
(2008), en donde se realizan simulaciones para comparar la habilidad predic-
tiva de 4 clases distintas de modelos espacios temporales (dindmico de Huang
& Cressie (1996), no separable tanto de Cressie & Huang (1999) como de Gnei-
ting (2002), y modelo suma producto De Cesare et al. (2001a)), utilizando los

valores AIC y BIC como criterios de seleccién. Ademas alli se propone un mo-
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delo de funcién de covarianza denominado suma de productos generalizado,
el cual genera modelos espacio-temporales a partir de combinaciones lineales
de modelos espaciales y temporales. Esto motiva el interés en el trabajo de
una propuesta que permita anidar modelos de covarianza espacio-temporales,
que a la vez permita solucionar problemas de modelamiento de variables como
la precipitacién, la contaminacién, entre muchas otras que se encuentran en

disciplinas generalmente asociadas al medio ambiente.

En Lloyd (2010) se muestra como las funciones splines caso capa delgada
son muy relevantes en la prediccién espacial, a su vez se asocia al método
kriging universal; los resultados alli son utilizados adiciondndole la tendencia
desde el enfoque de los métodos basados en distancias. Ademas, los splines son
utilizados en el modelamiento de la funcién de covarianza y de semivarianza,
tal como se indica en el trabajo desarrollado por Garcia-Soidan et al. (2012).
En este trabajo aplican la técnica de las series de Fourier para estimar la
funcién de covarianza de un proceso aleatorio estacionario de segundo orden, se
menciona el trabajo en la estimacion de la covarianza no paramétrica empirica
desarrollada por Cressie (1993) y el estimador de tipo kernel propuesto en Hall
& Patil (1994).

En esta tesis, se considera también el problema de elegir un modelo basado
en distancias que incorpora informacion, que se cree influencia la variable res-
puesta. Especialmente, en el andlisis de datos espacio-temporal, a menudo
trata con variables explicativas mixtas asociadas con la variable respuesta. Por
lo tanto, se presenta un enfoque unificado que utiliza las RBFs en contextos
espacio-temporales donde las variables explicativas son de naturaleza mixta, y
por consiguiente, la distancia de Gower (1968) es empleada. Al igual que en las
anteriores propuestas de esta tesis, el método de interpolacién espacio-temporal
basado en distancias usando funciones (distance-based spatio-temporal inter-
polation using radial basis functions, DBSTIRBFS) se aplica a los modelos
métricos espacio-temporales para predecir la tendencia y estimar la estructura

de covarianza cuando las variables explicativas son mixtas.

En todos los métodos de prediccion presentados en esta tesis, las coorde-

nadas principales obtenidas mediante el método de distancias se obtienen a par-
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tir de las covariables asociadas con la variable de respuesta, y las coordenadas
espaciales o espacio-temporales. La selecciéon de las coordenadas principales se
lleva a cabo usando los valores de la prueba-t significativos estadisticamente
y una caida significativa en la falta de predictibilidad, es decir, las coorde-
nadas principales que estdn mas asociadas con la variable respuesta. Ademas,
para evaluar la exactitud del interpolador del método propuesto, se realizaron
simulaciones incondicionales para cinco funciones de base radial en diferen-
tes escenarios practicos, y los resultados muestran que las RBFs utilizando
el método DB tienen ventajas como la de trabajar con variables mixtas en el
tendencia y el no requerir de la estimaciéon de un variograma espacio-temporal,

que normalmente requieren mucho tiempo computacional.
Este trabajo lo hemos dividido en seis capitulos de la siguiente forma:

Capitulo [I] Presenta brevemente conceptos bésicos geoestadisticos para
el analisis de datos espaciales, en cuanto a la dependencia espacial asociada al
variograma o covariograma, y la prediccion espacial generada con los métodos
kriging, asi como también la valoracion de dichas predicciones por medio de la

validacion cruzada.

Capitulo [2] Describe los principales elementos y métodos utilizados en el
analisis espacio-temporal, definiendo conceptos involucrados en la estimacién
de la estructura del variograma y covariograma espacio-temporal, presenta los
modelos de covarianza espacio-temporales y muestra su uso en la prediccion de
procesos espacio-temporales. El capitulo termina con una corta explicacién de

la regresion basada en distancias y de las funciones de base radial en general.

Capitulo [3] En los dos primeros capitulos se introdujeron los concep-
tos que son la base para los métodos propuestos en esta investigacion. Este
capitulo contiene el modelo basado en distancias para la prediccién espacial
con tendencia, generado a partir de kriging universal, se describe el método
propuesto, se realiza un estudio exhaustivo de simulacién para comparar el
método propuesto con respecto al tradicional kriging, y se desarrollan dos

aplicaciones que ilustran la metodologia propuesta.

Capitulo Contiene el modelo propuesto basado en distancias para la

prediccién espacial usando funciones de base radial. Se desarrolla la propuesta
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metodoldgica introduciendo la tendencia lineal local basada en distancias junto
con las funciones de base radial, haciendo una aproximacion a partir de la in-
terpolacion spline al método kriging para la prediccién espacial. Un estudio de
simulacion intensivo y extensivo basado en algunos modelos splines se realiza.

El capitulo termina con una aplicacién que ilustra la metodologia propuesta.

Capitulo [5] Se describe el modelo propuesto basado en distancias para
la prediccion espacio-temporal usando funciones de base radial. Al igual que
en capitulo anterior se hace aproximacion a partir de la interpolacién spline
al método kriging para la prediccién espacio-temporal. Contiene un estudio
de simulacion que considera algunos escenarios bajo diferentes parametros y
funciones de base radial. Y finaliza, con una aplicaciéon de la metodologia

propuesta para la temperatura media mensual terrestre en Croacia.

Capitulo [6] En este capitulo, describimos parte del paquete geospt imple-
mentado en el programa (R Development Core Team (2012)), el cual puede ser
usado para; optimizacion, prediccion y validacién cruzada en las funciones de
base radial espaciales, generacién de resumen de estadisticos a partir de vali-
dacién cruzada para funciones de base radial y métodos kriging, y construccién

del pocket plot para datos grillados.

Capitulo [7] En este iltimo capitulo se resumen las aportaciones del pre-

sente trabajo y enuncian algunas futuras lineas de investigacion.
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Objetivos

Objetivos Generales

Proponer innovaciones en la prediccién espacio y espacio-temporal a partir de
métodos geoestadisticos kriging y de funciones de base radial considerando

métodos basados en distancias.

Objetivos Especificos

e Por medio de las distancias entre las variables explicativas, incorporadas
especificamente en la regresion basada en distancias, proponer una mod-
ificacion al método kriging universal y a la interpolacién con splines es-

paciales y espacio-temporales usando las funciones de base radial.

e Aplicar los métodos propuestos a casos reales de ciencias de la tierra, tales
como; el modelado de la temperatura media terrestre espacio-temporal
y el modelado de la variable edéfica ca20 (porcentaje de contenido de

calcio en el suelo a una profundidad de 0 a 20 cm).

e Validar mediante simulaciones bajo ciertos escenarios, tanto para las
variables (explicativas y explicada) como para los pardmetros asociados
a los métodos disenados, los métodos propuestos con el fin de evaluar su

funcionamiento.

e Crear una libreria en el programa estadistico R con herramientas de

analisis geoestadistico, fundamentalmente incorporando funciones de

13
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OBJETIVOS

base radial espaciales sin tendencia, y generar funciones asociadas a los

métodos propuestos en esta investigacion.



Capitulo 1

Conceptos basicos del analisis

de datos geoestadisticos

1.1 Introduccion

La estadistica espacial ha venido tomando fuerza en diferentes areas del
conocimiento en los ultimos anos, y en éste caso la presente propuesta se
genera a partir de una de las ramas que alli se desarrollan como lo es la geoes-
tadistica. Esta ciencia retine métodos que permiten modelar las estructuras
de relacion espacial en funciones denominadas variogramas o covariogramas, y
posteriormente, con la informacion que se extrae de tales funciones se realizan

interpolaciones espaciales en los métodos denominados kriging.

El modelamiento de variables medidas en diferentes sitios de una regién con
continuidad espacial y que presentan alguna estructura de correlacion espacial,
ha sido desarrollada desde los anos sesenta (Cressie 1993), con el desarrollo de
los andlisis geoestadisticos (Matheron 1962), incrementdandose su uso en di-
ferentes disciplinas cientificas como la minerfa (Journel & Huijbregts 1978),
geologia (Samper & Carrera 1993), ecologia (Robertson 1987)), ciencias am-
bientales (Cressie & Majure 1995, Diggle et al. 1995, Paez & De Oliveira 2005),
salud publica (Haining 2004), y climatologia (Percec Tadi¢ 2010, Hengl

et al. 2012, Yavuz & Erdogan 2012). Los analisis geoestadisticos convencionales
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contemplan una serie de pasos (Isaaks & Srisvastava 1989), que van desde el
andlisis estructural, el cual se realiza en el andlisis del variograma (Samper
& Carrera 1993), obteniendo en lo posible un modelo de variograma teérico
(esférico, exponencial, gaussiano, circular o de Matérn, entre otros que estan
disponibles), el cual es usado en la interpolacién de la variable en los sitios no

muestreados.

En este capitulo se presentan algunos conceptos basicos en su mayoria
tomados de Cressie (1993) y Martinez (2008), sobre andlisis geoestadistico que
son utiles para el desarrollo de las metodologias propuestas en cada uno de
los siguientes capitulos. Por lo tanto, se describe brevemente los principales
conceptos y resultados utilizados en el andlisis de datos espaciales, muchos de
los cuales se generalizaran con el fin de poder aplicarlos a procesos espacio-
temporales. En estos tltimos se definen los principales conceptos involucrados
en su estudio y sus propiedades, asi como los diferentes procedimientos de

ajuste y prediccion.

La Seccion introduce los conceptos mas relevantes que se utilizaran en
el andlisis espacial, como son la estacionariedad, la isotropia, el covariograma
o el variograma. En la Seccion se muestran los principales estimadores
del variograma y covariograma. En la Seccion se presentan los principales
modelos de variogramas y covariogramas isotrépicos. En las Secciones (1.5
y se profundiza en el ajuste de los modelos anteriores mediante las
principales técnicas de estimacion, se introducen las herramientas de prediccion
espacial mas relevantes, y se muestra algunas herramientas de diagnéstico de

los modelos ajustados, respectivamente.

1.2 Analisis geoestadistico tradicional

Cressie (1993) muestra una formulacién general que permite la modelizacién
de todas estas posibilidades. Sea s una localizacién cualquiera del espacio
Euclideo d-dimensional R? (en general d = 2, aunque no necesariamente),
suponga que se esta interesado en analizar un determinado fenémeno de interés

que toma un valor aleatorio Z(s) en cada localizacién s. Si ahora se permite
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que s varfe sobre un determinado conjunto D C R? se tendrd el proceso
aleatorio {Z(s),s € D}, que es el objeto de estudio de la estadistica espacial.
La geoestadistica estudiard aquellos fenémenos en los que el indice espacial s
varie de forma continua sobre toda la region de estudio D. En este sentido,
en esta tesis se supondra que D es una determinada regién fija y continua
de estudio y que el indice espacial s varia de forma continua en D, es decir,
existe un numero infinito de posibles localizaciones en las que se observa el
proceso. El proceso objeto de estudio Z(s) podria representar, por ejemplo,

la temperatura media diaria observada en una determinada localizacion s.

1.2.1 Definiciones basicas

A lo largo de todo este capitulo se supondra que, para cada localizacion s € D,

existe la media y la varianza del proceso que se denotaran por
pu(s) =E(Z(s)) < o0 Var(Z(s)) < oo

Definicién 1.1. Se dice que el proceso Z(s) es Gaussiano si para cualquier
conjunto de localizaciones {si,...,8,} € D, el vector aleatorio Zs =

(Z(81),...,7Z(8n)) sigue una distribucion normal multivariante.

Definicién 1.2. Sea Z(s) un proceso estocdstico de sequndo orden. Se define

su funcion de covarianza como

C(si,s5) =C(Z(si),Z(sj)), Vsi,s; €D

Generalmente en la practica solo se dispone de wun conjunto
{z(s1),...,2(s,)} de observaciones del proceso aleatorio {Z(s),s € D}
obtenidas sobre un conjunto de localizaciones {si,...,s,}, que pueden dis-
tribuirse de forma regular sobre una rejilla o de forma irregular sobre la region
de estudio D C R? Por lo tanto, sélo se dispone de una tnica realizacién
incompleta del proceso aleatorio que se quiere analizar, por lo que seria nece-
sario asumir algun tipo de hipdtesis simplificadora de la naturaleza del proceso
que asegure cierta regularidad en los datos y permita hacer estimaciones e in-

ferencias del modelo a partir de los datos observados. Esta condicién es la de
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estacionariedad, que permite que el proceso se repita a si mismo en el espa-
cio, proporcionando la replicacién necesaria para la estimacion e inferencia del
modelo. A continuacién se verd los principales tipos de estacionariedad que

generalmente se asume en los procesos a analizar.

Definicién 1.3. Se dice que el proceso Z(s) es estrictamente estacionario

(o estacionario en sentido fuerte) si, para cualquier conjunto de localizacio-

nes {s1,...,8, € D, la funcién de distribucion conjunta de las variables
aleatorias {Z(s1),...,7Z(sn)} permanece invariable ante una traslacion. Sea
Foi s, (21,00s20) = P(Z(81) < 21,..., Z(8,) < z,) la funcion de distribucion

conjunta, entonces se cumple que

Foisn(21,.o oy 2n) = Fih,sntn(21,...,20), VhE€ R4

Esta condicién es demasiado restrictiva para la mayoria de los fendmenos
observados en la naturaleza, por lo que se necesita algiin tipo de relajacién
de la misma, como la estacionariedad de segundo orden o la estacionariedad

intrinseca.

Definicién 1.4. Se dice que un proceso espacial Z(s) es estacionario de se-

gundo orden (o estacionario en sentido débil o simplemente estacionario) si

1. La funcion media existe y no depende de la localizacion, esto es, ju(s;) =

w,vs; € D.

2. La funcion de covarianza existe y solo depende de la distancia entre las lo-
calizaciones involucradas, esto es, C(s;,s;) = C(h),Vs;,s; € D, siendo
h = s, — s; el vector distancia entre dichas localizaciones. La funcion

C(+) recibe el nombre de covariograma (o autocovarianza,).

De la definicién se deduce que si un proceso de segundo orden es estricta-
mente estacionario, entonces es estacionario de segundo orden. El reciproco es
falso en general, aunque se cumple para los procesos gaussianos, que quedan

completamente caracterizados por su media y su covariograma.

La estacionariedad de segundo orden implica que la varianza del proceso

no depende de la localizacién, es decir, que

Var(Z(s)) = C(0) = 0%, Vs€ D,
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donde C'(0) recibe el nombre de varianza a priori del proceso.

Definicién 1.5. Se dice que el proceso Z(s) es intrinsecamente estacionario

St

i. La funcion media eziste y no depende de la localizacidn, esto es, pu(s;) =

w,vs; € D.

1. La varianza de la diferencia de dos variables aleatorias para dos localiza-
ciones cualesquiera depende unicamente de la distancia entre las locali-
zaciones involucradas, esto es, Var(Z(s;) — Z(s;)) = 2v(h),Vs;,s; € D,
con h = s; —s;. La funcion 27(-) recibe el nombre de variograma, mien-

tras que y(-) se conoce como semivariograma.

Esta condicion es la menos restrictiva de las tltimas tres definiciones dadas,
ya que dado un proceso estacionario Z(s) de segundo orden con covariograma

C(-), entonces

Var(Z(s;) — Z(s;)) =Var(Z(s;)) + Var(Z(s;)) — 2Cov(Z(s;), Z(s;))
=2C(0) — 2C(s; — s;)

por lo que el proceso Z(s) es intrinsecamente estacionario con variograma

2v(h) = 20(0) — 2C(h) (1.1)

Para que un proceso intrinsecamente estacionario lo sea también de segundo
orden, deberd tener un semivariograma acotado, esto es, con lim y(h) = M <
h—o0

+00, en cuyo caso su covariograma existe y es igual a C'(h) = M — ~(h).

Definicién 1.6. Se dice que el proceso Z(s) es isotrdpico si la dependencia
espacial del proceso entre dos localizaciones cualesquiera depende unicamente
de la distancia existente entre ellas y no de su localizacion. En caso contrario

se dice que el proceso es anisotropico.

Definicién 1.7. Se dice que el proceso Z(s) es homogéneo si es

intrinsecamente estacionario e isotropico.
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Si Z(s) es un proceso homogéneo, entonces su semivariograma es una
funcién que, para cada par de localizaciones, depende tnicamente de la longi-
tud del vector distancia entre ellas, esto es, y(h) = v(h),Vh € R siendo
h = ||h||. En cambio si un proceso intrinsecamente estacionario Z(-) es
anisotrépico, la dependencia entre Z(s) y Z(s + h) serd funcién tanto de
la magnitud como de la direccién de h, por lo que el variograma no sera
unicamente una funciéon de la distancia entre dos localizaciones espaciales.
Las anisotropias estan causadas por procesos subyacentes que se comportan
de forma diferente en el espacio. Hay varias formas de trabajar con procesos
anisotropicos, considerandolos como generalizaciones méas o menos directas de

procesos isotropicos. A continuacion se presentan las mas usuales.

Definicién 1.8. Se dice que el proceso Z(s) tiene anisotropia geométrica si

su variograma es de la forma
2v(h) = 2% (|| Ah[)), heR

siendo Yo un semivariograma isotropico y A una matriz d X d que representa

una determinada transformacidn lineal en R?.

De otro lado, se tiene que dados Z;(+), ..., Z,(-), n procesos intrinsecamente
estacionarios independientes, entonces Zi(-) + --- + Z,(-) es un proceso
intrinsecamente estacionario con semivariograma dado por y(h) = v;(h) +
-+ + vu(h), siendo ~;(h) el semivariograma del proceso Z;(-). Esta propiedad

permite definir la siguiente generalizacion de la anisotropia geométrica.

Definicién 1.9. Se dice que el proceso Z(s) tiene anisotropia zonal si su

variograma es de la forma
2v(h) =2 Z’Yo ([[A:h]])
i=1
siendo vy un semivariograma isotropico y A, ..., A, matrices d x d.

Otro tipo de tratamiento de la anisotropia es la de suponer que, dado el
proceso original Z(s), existe una funcién no lineal g(s), de forma que el proceso

Z(g(s)) es un proceso isotrdpico estacionario. Esta idea permite analizar tanto
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la anisotropia como la no estacionariedad, como se puede ver en Sampson &
Guttorp (1992).

En ocasiones se trabaja con procesos en los que la hipotesis de estacio-
nariedad no podria ser admitida, por lo que muchas de las técnicas de la
geoestadistica cldsica no seran directamente aplicables. En los ultimos anos
han surgido gran nimero de métodos para modelizar este tipo de procesos no
estacionarios. Probablemente el mas estudiado es el propuesto por Sampson &
Guttorp (1992), que presenta un procedimiento de estimacién no paramétrica
para la estructura de covarianza espacial no estacionaria. Haas (1995) intro-
duce una técnica de kriging de ventanas méviles para la estimacién en procesos
no estacionarios. Higdon et al. (1999) proponen una alternativa usando una
representacion de medias moviles de un proceso gaussiano. Nychka & Saltzman
(1998) y Holland et al. (1999) desarrollan métodos que extienden la técnica de
funciones ortogonales empiricas, muy utilizada por los meteorélogos. Otro mo-
delo para procesos no estacionarios es el propuesto por Fuentes (2001), Fuentes
(2002a), Fuentes (2002b) y desarrollado también en Fuentes & Smith (2001).
En este modelo, se considera que el proceso es localmente un campo aleatorio
estacionario e isotropico, que se representard con un modelo cuyos pardmetros
variarian a lo largo de la region de estudio, lo que permite la realizacion de
predicciones sobre el campo aleatorio no estacionario con una unica realizacién

del proceso.

1.2.2 El covariograma

Dado un proceso estacionario de segundo orden Z(-), se ha definido su cova-

riograma como
C(h) = Cov(Z(si), Z(s;))
con s;, s; € D'y h = s; — s; el vector distancia entre dichas localizaciones.

De su definicién se deduce facilmente que C(h) = C(—h). Ademés, por la
desigualdad de Cauchy-Schwartz se cumple que |C(h)| < C(0),Vh € R%.

La funcién de covarianza C(-) de un proceso estacionario de segundo orden
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debe ser definida positiva, esto es, debe cumplir

i=1 j=1

para cualquier nimero finito de localizaciones espaciales {s;,i = 1,...,n} y
de nimeros reales {p;,i = 1,...,n}. Esto es evidente de la definicién de

covariograma, ya que

Z Z QOZQOJO(Sz — Sj> = VCLT (Z ()OZZ(SZ)> Z 0

i=1 j=1
1.2.3 El variograma

Se ha definido el variograma de un proceso intrinsecamente estacionario Z(-)
como la funcion

2v(h) =Var(Z(s;) — Z(s;)) (1.3)
con s;, s; € D'y h = s; — s; el vector distancia entre dichas localizaciones.
De se deduce facilmente que y(h) = y(—h) y que v(0) = 0. Obsérvese
que el variograma, al contrario del covariograma, no depende de la media del

proceso, lo que como se verd tendra implicaciones en la estimacion de ambos.

Una condicion necesaria que debe cumplir el variograma es que debe ser

una funcién condicionalmente definida negativa, esto es,

Z Z ©ip;2v(si —sj) <0 (1.4)

i=1 j=1
para cualquier conjunto finito de localizaciones espaciales {sy,...,s,} € Ry
para cualquier conjunto de nimeros reales {¢1,...,©,} € R con > ¢; = 0.
i=1
Esto es evidente de su definicién, ya que dados {¢1,...,¢,} € Rcon > ¢; =0,
i=1
entonces
YO viei2y(si—s;) =—2) Y wip;Cov(Z(s:), Z(s;))
i=1 j=1 i=1 j=1

=—Var (i 901;Z(Si)> <0
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Otra condicién que debe satisfacer un variograma (Matheron 1971) es que

debe tener un ritmo de crecimiento inferior al de h?, esto es

. 2y(h)
A=

=0

1.2.4 El correlograma

Sea Z(-) un proceso estacionario de segundo orden con funcién de covarianza
C(-). Se tiene que C(0) = Cov(Z(s), Z(s)) = Var(Z(s)), por lo que C(0) >0
a no ser que Z(-) sea un proceso constante en D. Se define el correlograma (o

funcién de autocorrelacién) como

1.2.5 Forma general de estas funciones

El semivariograma representa un indice del cambio que una variable muestra
con la distancia. Generalmente, el semivariograma crece con la distancia, ya
que en la mayoria de procesos existen mayores similitudes en los valores ob-

servados en localizaciones préoximas, que disminuyen al aumentar la distancia.

En ocasiones, este crecimiento del semivariograma con la distancia se esta-
biliza alrededor de un determinado valor ¢ > 0, que es una cota superior de
la funcién (esto es, ¢; = hh_r)glo v(h)). En este caso se dice que el variograma es
acotado y el valor alrededor del cual se estabiliza recibe el nombre de meseta
o varianza a-priori (sill, en inglés), que es igual por a C(0), siendo C(-)
el covariograma del proceso. Se llama rango (range, en inglés) al valor h,
en el que el semivariograma alcanza su meseta, esto es, la distancia para el
que y(h,) = ¢cs y que representa el valor a partir del cual el covariograma se
anula. Para algunos semivariogramas transitivos, la meseta ¢, sélo se alcanza
asintoticamente en el limite, por lo que estrictamente hablando el variograma

tendra rango infinito. En este caso se utilizara el término de rango efectivo,
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que se define como la distancia en la que el semivariograma alcanza el 95% de

su meseta.

Se sabe que el semivariograma es una funcién que debe cumplir que
~v(0) = 0, pero en la préctica suele ocurrir que ’lliir%) v(h) = ¢o > 0, donde ¢
recibe el nombre de pepita (nugget, en inglés). Esta discontinuidad en el origen
puede estar causada por variaciones de pequena escala (que sélo tienen sentido
en procesos que no son Ly-continuos), o por errores de medida (es decir, que si
se realizan varias observaciones en una misma localizacién, los valores obser-
vados fluctian alrededor de un determinado valor, que es el valor real). En la
préactica, sélo se habrén observado un conjunto de datos {z(s;),i = 1,...,n},
por lo que no se puede conocer nada del comportamiento del variograma a
distancias menores de min{||s; — s;|,1 <1i < j < n} y se suele determinar el
valor de ¢y extrapolando el comportamiento del variograma a distancias cer-
canas a cero. En este caso, se define la meseta parcial (partial sill, en inglés)

como ¢z — Cy.

Si el proceso Z(+) es isotrépico, entonces 2y(h) = 2v(h), es decir, el vario-
grama depende tunicamente de la distancia entre dos localizaciones y no de la
direccion. En la Figura [1.1] se muestra la forma tipica del variograma de un
proceso homogéneo y de su covariograma asociado, donde se puede observar

la interpretacion de los parametros introducidos anteriormente.

Semivariograma Covariograma

Hechy
pepha
Meseta
parcial

Mezeta

Mezeta
parca

Hecty :
nepta i
Ranga |

i Fangs

Distanca Distancla

FiGURA 1.1: Forma general del variograma y covariograma de un proceso espacial

homogéneo



1.3 Estimacién del variograma y del covariograma 25

1.3 Estimacién del variograma y del covario-

grama

Dado un proceso espacial Z(:) intrinsecamente estacionario, se va obtener
una estimacién del variograma 2v(-) (y del covariograma C(-) si el proceso
es ademds estacionario de segundo orden) a partir de los valores observados
sobre un conjunto de localizaciones {s1, ..., s,}. Del conjunto de estimadores
propuestos en la literatura para la estimacion de estas medidas de variabilidad
espacial, se vera a continuacion el estimador clasico propuesto por Matheron
(1962) o el estimador robusto de Cressie & Hawkins (1980).

1.3.1 Estimador clasico

La estimacion del variograma mas sencillo es la obtenida mediante el estimador
del método de los momentos, que recibe el nombre de estimador clasico del
variograma. Se tiene que, bajo la hipdtesis de estacionariedad intrinseca y por

tanto de media del proceso constante, se cumple que

2v(h) = Var(Z(s +h) — Z(s)) = E[(Z(s + h) — Z(s))?]

Si los puntos de muestreo {si,...,s,} estuviesen localizados sobre una

rejilla regular, el estimador del método de los momentos vendra definido por

. 1
27(h) =~ Y. (Z(s) - Z(sy))? (1.5)
IN(R)[, £
(si,85)eN(h)
donde N(h) denota todos aquellos pares (s;,s;) para los que s;, —s; = h'y
|N(h)| denota el cardinal de N(h). Obsérvese que no es necesario estimar la

media p del proceso.

Debido a que es esencialmente una media muestral, tiene todas las
desventajas asociadas cominmente a este tipo de estimadores como la no ro-
bustez. Se trata de un estimador no paramétrico que es 6ptimo cuando se
dispone de una malla regular de muestreo que sea representativa y la dis-

tribucion es normal. No obstante, en la practica el empleo de este estimador
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produce en ocasiones variogramas experimentales erraticos, debido a desvia-
ciones del caso ideal para la aplicacion del mismo, como son distribuciones
alejadas de la normalidad, heterocedasticidad, desviaciones en el muestreo o

existencia de valores atipicos.

Para la covarianza, el estimador obtenido por el método de los momentos

seria

~ ~

C(h)=IN(h)| Y (Z(si) = 2)(Z(sy) = 2)
(8:,85)EN(h)
donde Z = L% Z(s;) es un estimador de la media p del proceso y N(h) se

=1
define como antes.

1.3.2 Estimador robusto

Como se comentd anteriormente, aunque el método de estimacion clasico
presenta la ventaja de su facilidad de calculo, tiene algunos inconvenientes
préacticos como que no es robusto frente valores extremos de Z(s). Cressie
& Hawkins (1980) presentan una variacién de de mayor robustez como

estimador insesgado del variograma y que se define como

- 1 1/2
29(h) = |N(h)|(0.457 4+ 0.494/|N(h)|) (5; s;N(h) Hlo) =2l 00

Los coeficientes de la expresién (1.6) se introducen para asegurar la in-
sesgadez del estimador propuesto. En Cressie (1993) se encuentra un andlisis
detallado de este estimador comparado con el anterior, asi como otras variantes

robustas para la estimacién empirica del variograma.

1.4 Principales modelos de variogramas y co-

variogramas isotropicos

En la seccion anterior se vio algunos estimadores del variograma o covario-

grama de los procesos espaciales. El problema es que estas estimaciones no se
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pueden utilizar directamente en la practica geoestadistica ya que no satisfacen
en general la condicion de ser condicionalmente definidas negativas que deben
verificar los variogramas (o definidas positivas para los covariogramas). Su
uso tendra efectos no deseables, como la obtencién de varianzas negativas en
la prediccion espacial mediante kriging. Es por ello que, en lugar de utilizar
directamente las predicciones, se ajustara a las estimaciones obtenidas ante-
riormente uno de los modelos vélidos de variograma o covariograma que se

veran en esta seccion.

En las Tablas y se presentan algunos de los principales modelos
de variogramas isotrépicos méas utilizados en la practica geoestadistica, junto
con sus covariogramas. Como se ha visto, para obtener los correspondientes
variogramas bastaria con multiplicar por 2 cada una de las funciones de semi-
variograma. Estos modelos, ademas de constituir una herramienta esencial del
tratamiento de los datos geoestadisticos, servirdn como base para la posterior
construccién de modelos espacio-temporales. Como se ha dicho, todos los va-
riogramas y covariogramas que se muestran en dichas tablas son isotrépicos,
es decir, dependen de la distancia h entre localizaciones tinicamente por su
médulo h = ||h]|), ya que son el punto de arranque sobre los que se construyen

modelos mas complejos.

1.5 Estimacién de los parametros del vario-

grama

Sea Z(-) un proceso observado sobre un conjunto de localizaciones {sy, ..., s,}.
Sean 4(h;) los valores estimados del semivariograma a partir de los datos apli-
cando alguno de los métodos que se han visto en la Seccién [1.2] Aunque son
muchas las buenas propiedades de estos estimadores, carecen de la propiedad
de ser semidefinidos positivos, con lo que seria posible que algunas predicciones
espaciales derivadas a partir de tales estimadores presenten varianzas negati-
vas. La forma mas comun de evitar esta dificultad es reemplazando el semiva-
riograma empirico por algun modelo paramétrico y(h, 1) de los que se han pre-

sentado anteriormente que se aproxime a la dependencia espacial encontrada
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TABLA 1.1: Formas funcionales de algunos variogramas

Modelo Funcién de Semivariograma Variograma
< 2
= =
o . =
s v(h) = _
s 0 si h=
&8 =L
£a) o007 S °F
=
Q s
U o
co+cs(a%) si 0<h<gq %g
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o % co + ¢ si h>aq ¢
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TABLA 1.2: Formas funcionales de algunos covariogramas

Modelo Funciéon de Covariograma Covariograma
< S
= =
N . g
g 0 si h>0 -
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Q s
U o
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por el semivariograma empirico, y del que se sabe cumple la condicién de ser
semidefinido positivo. Obsérvese que, en general, no es necesario restringirse

a modelos isotropicos, aunque suelen ser los primeros que son considerados.

El objetivo sera elegir de entre todos los semivariogramas posibles
{7(h,9),9 € Y} aquél que mejor se ajuste a las observaciones realizadas,
obteniendo con ello un modelo de semivariograma que més tarde sera utilizado
en el proceso de prediccion espacial. En esta seccion se vera los principales

métodos de estimacion.

1.5.1 Estimaciéon por minimos cuadrados

La estimacién por minimos cuadrados ordinarios (OLS) consiste en obtener el

valor ¥ que minimiza

n

> Ghy) =k, 9)) = [ = 4 (O[T = 1(9)]

j=1
siendo 4 = [¥(h1),...,Y(h,)] vy v(9) = [v(h1,9),...,7(h,, ). Un problema
que presenta este procedimiento es que en este caso las estimaciones estan

correladas y tienen varianzas diferentes.

Una solucidn es aplicar minimos cuadrados generalizados (GLS), que con-

siste en minimizar
[ =)'V () — y(9)]

siendo V(1) la matriz de varianzas-covarianzas de ¥, que depende del valor 9

desconocido y cuyos elementos pueden ser ademas dificiles de estimar.

Un compromiso entre las dos anteriores es la estimacién por minimos

cuadrados ponderados (WLS), que consiste en minimizar
> wili(hy) =k, O = [ = 1(@)W@) [T =) (L7)
j=1

siendo W (1) una matriz diagonal cuyos elementos son las varianzas de 7, las
cuales pueden aproximarse bajo la hipdtesis que el proceso es gaussiano y las

estimaciones son incorreladas por 2v(h;,9)?/N(h;), con N(h;) el nimero de
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localizaciones a distancia h;. Por tanto, los pesos de (1.7)) vendran dados por
w; = N(h;)/(2v(h;,9)?).

En general, los tres estimadores OLS, WLS y GLS aparecen en orden cre-
ciente de eficiencia pero decreciente en simplicidad, siendo la estimacion por
minimos cuadrados ponderados la mas utilizada en la practica estadistica de-
bido a la facilidad de su implementacion y a las ventajas computacionales que
presenta. No obstante, presenta inconvenientes practicos como, por ejemplo,
depende de las estimaciones del semivariograma, son correladas, muy sensibles
a la seleccion de las distancias y las regiones de tolerancia utilizadas para su

calculo.

1.5.2 Estimacion mediante maxima verosimilitud

Supongase que el proceso espacial analizado es un proceso gaussiano, el cual

se puede escribir como
Z(s;) = p(s;) +e(s;) i=1,...,n (1.8)

donde la media del proceso pu(s;) = 6y + v(s;)'0 es una funcién lineal de
un conjunto de p regresores y £(s;) representa el error espacial, con v(s;) =
(v1(85), ..., vp(s;)) es un vector que contiene las variables explicativas asocia-
das a la localizacién espacial s;, 0y es el parametro desconocido asociado al
intercepto, y @ = (01,...,6,)" es un vector de parametros desconocidos. En
este caso es bastante sencillo obtener la forma exacta de la verosimilitud y

maximizarla numéricamente.

En forma matricial el modelo (1.8)) se puede expresar como:
Z,=V0+e, (1.9)

donde Z; = (Z(s1),...,7(s,)), V = (1,V1,...,V,) es la matriz de diseno de
dimensién n x (p+1) con el vector de intercepto 1 de dimensién nx 1y p varia-
bles explicativas V; = (v;(s1),...,v;(s,)) de dimension nx1,conj=1,...,p.
Ademés, 6 = (6y,0') el vector de dimensién (p + 1) x 1 de pardmetros des-

conocidos, €5 = (¢(81),...,¢(8,)) v Xy la matriz de varianzas-covarianzas de



32 Capitulo 1. Conceptos basicos del andlisis de datos geoestadisticos

las observaciones. La estimacién mediante méxima verosimilitud consiste en
obtener de forma simultanea los valores de @ y ¥ que maximizan la funcion de
distribuciéon conjunta normal multivariante, o lo que es lo mismo, que minimi-

zan —2 veces la log-verosimilitud

1(6,9) = (2.~ Vé)' 55" (2, = V&) + log| S| +nlog(2r)  (1.10)

Minimizar la ecuacién anterior puede ser computacionalmente demasiado
costoso si se tienen muchos parametros en 6. Generalmente, ¥ soélo incluye
tres pardmetros (la pepita, la meseta parcial y el rango). Se puede lograr un
ahorro computacional minimizando (|1.10)) en dos fases: en una primera etapa
se supone que 0 conocido, y por tanto ¥y también, con lo que la estimacion
de 6 se obtendria mediante el estimador de minimos cuadrados generalizado
0 = (V'251V)_1 V'S5 Z,. Ahora se puede sustituir este estimador en la

expresion (|1.10]), obteniendo

Ly (9) = (2, - Vé) 55 (2. - Vf9) 4 log|Se| + nlog(2r)  (1.11)

Ahora la expresion ((1.11) a minimizar unicamente depende de 1, lo que
hace el proceso mas sencillo y permite obtener 9. Para obtener 6 bas-
taria con sustituir esta estimacion en la expresion del estimador de minimos
cuadrados generalizado. Aunque la estimacién por méxima verosimilitud
es asintoticamente insesgada, presenta un sesgo considerablei para muestras
pequenas porque los elementos de la diagonal de <V’E{;1V> ~ son demasiado

pequenos, lo que produce infraestimaciones de los parametros 6.

La estimacién por méxima verosimilitud restringida (REML) tiene muchas
mejores propiedades de sesgo que la anterior. La funcién a minimizar en este

caso viene dada por la expresion

L(6.9) =(z.- Vé>' 55 (2, - V8) +logls,

+1og(|V'E5'V|) + (n — p)log(2n) (1.12)

Como antes, se sustituye el pardmetro desconocido ¥ por el estimador de

minimos cuadrados generalizado 9 obtenido a partir de unos valores iniciales
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de 19, con lo que la funcién a minimizar seria

L(®)=(2. - V@)/Egl (2.~ V&) + 104/

+10g(|[V'E3 V) + (n — p)log(2m) (1.13)

Después de minimizar esta expresion se obtiene una estimacién 19, que se
sustituye en la expresion del eistimador de minimos cuadrados generalizado
para obtener 6 = (V’Z;V)i V’ZE;ZS.

Cuando la matriz de diseno V' contiene inicamente una columna de unos y
0 un tinico pardmetro que representa la media general del proceso, entonces el
variograma empirico es insesgado respecto al variograma teorico, y el método
de minimos cuadrados funciona suficientemente bien (Cressie 1993). En cam-
bio, cuando 0 tiene multiples parametros se necesita ajustar un variograma a
los residuos del modelo de regresion y las estimaciones dejan de ser insesgadas.
Aunque los procedimientos de maxima verosimilitud se han desarrollado bajo
la hipdtesis de que los datos provienen de una distribuciéon normal multiva-
riante, desviaciones en la distribucién del error del modelo no afectan dema-
siado a sus estimaciones con estos métodos por ser suficientemente robustos.
Otra ventaja es que no se necesitan condiciones previas en el proceso de esti-
macion, tales como distancias maximas y regiones de tolerancia. Ademas, de
estas técnicas se pueden utilizar procedimientos de diagndstico clasicos para
los modelos ajustados (Faraway 2005) como el valor de menos dos veces la
log-verosimilitud asociada (—2LL), el criterio de informacién de Akaike (AIC,
Akaike (1973) y Akaike (1974)) o el criterio de informacién bayesiano (BIC,
Schwarz (1978)).

1.6 Prediccién espacial

El objetivo de la prediccién espacial serd, a partir de las observaciones realiza-
das, obtener una estimacién de g(Z(sg)), siendo g(Z(-)) alguna caracteristica
de interés del proceso Z(+) y 8o una region de interés en D, es decir sobre una

determinada localizacién sy € D, con lo que ¢(Z(-)) = Z(-).
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Aunque existen multitud de procedimientos de prediccién espacial, esta
seccion se va a centrar en el kriging, que es el término genérico adoptado en
geoestadistica para dar nombre a una metodologia de interpolacién basada en
una familia de algoritmos de regresion generalizada por minimos cuadrados
que utiliza las propiedades de segundo orden del proceso Z(-). Recibe este

nombre en reconocimiento a los trabajos pioneros de Krige (1951).

Se parte del problema de la prediccién del proceso original Z(-) sobre una
determinada localizacién sy € D, esto es, de la prediccién puntual sin con-
siderar error de medida y luego se generalizan los resultados obtenidos para
problemas mas generales. El predictor que el kriging utiliza para la prediccion

de Z(sg) es un predictor lineal de los datos
Z(so) =Y piZ(s;) = @' Z, (1.14)
i=1

donde ¢; es el peso asignado a cada uno de los datos que intervienen en

/

el sumatorio y ¢ = (¢1,...,¢n)"
les, la técnica de kriging selecciona aquel predictor lineal que sea insesgado

De todos los posibles predictores linea-

(E[Z(s0) — Z(s0)] = 0) y ademés sea éptimo en el sentido que minimize la
varianza del error cuadrético medio de la prediccién (min Var[Z(sg) — Z(so)]).-
Por este motivo el predictor resultante recibe el nombre de BLUP (Best Linear

Unbiased Predictor).

Si denotamos por o%(sg) el error cuadratico medio de la prediccién, bajo

la condicion de insesgadez vendra dado por
. . 2
02 (s0) = Var [(Z(so) - Z(so))] —E (Z(so) - Z(so)> (1.15)

A continuacién se describen algunos de los tipos de kriging mas utilizados en
la préctica geoestadistica, como son el kriging ordinario (supone que la media
es constante pero desconocida) y el kriging universal (supone que la media es
desconocida y no es una constante, aunque si una funcion lineal de un conjunto
de variables que dependen de la localizacién). En Cressie (1993) se encuentra
un mayor desarrollo de cada uno de estos métodos y otros procedimientos
de gran aplicacion como el kriging indicador, el kriging lognormal, el kriging

transgaussiano, el kriging robusto y el cokriging para el caso multinomial.
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1.6.1 Kriging ordinario

Suponga que el proceso espacial Z(+) es intrinsecamente estacionario con vario-
grama 27y(-). Se tiene entonces que ¢(+) también es un proceso intrinsecamente

estacionario con el mismo variograma que Z(-), ya que

27:(h) =Var(e(s1) — £(s)) = Var(Z(s1) — u(s1) = Z(s2) + pu(s2))
=Var(Z(s1) = Z(s2)) = 27(h)

En este caso se considera que la tendencia del proceso pu(s) es desconocida
pero constante a lo largo de toda el area de estudio D, es decir, u(s) = u, Vs €
D. La insesgadez del predictor ((1.14)) implica que los pesos ¢; deben sumar

uno, ya que

E[Z(s0) — Z(s0)] = E[Z(s0)] — E [Z ©iZ(8i)

=0o— Y ith=0 (1.16)
i=1

entonces y ., ¢; = 1. El objetivo es calcular los pesos ¢; de (L.14) que
minimizan ([1.15]) bajo la restriccién de insesgadez dada en (1.16)). Si se define
[ el multiplicador de Lagrange asociado a la restriccién de insesgadez, este

problema es equivalente a minimizar la expresion

E (Z(so) — Z%Z(Si))) — 2l (Z ©; — 1)

donde
<z<so> -3 %Z(si)))Q - (Z oitlon) =3 M(&))Q
- (2; 0i(Z(s0) — Z(SJ)) 2
- 2 ; 0ipilZ(s0) — Z(8:)]|Z(s0) — Z(s;)]

Pero se tiene que

Z(s:) — Z(s))]? =[Z(s5) = Z(s0) + Z(s0) — Z(8))]* = [Z(s1) — Z(s0)]”
T (Z(s;) — Z(s0)? — 2Z(s.) — Z(s0)||Z(s;) — Z(s0)]
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Por lo tanto, se tiene que
DD iwi(Z(s0) — Z(s:))(Z(s0) — Z(s5))
i=1 j—l

= 22@iE[Z(SO) Z(s:)?/2 — ZZQ‘%S@J Z(Sj)]2/2

=1 =1 j=1

Asi, la expresién a minimizar seria

Si se deriva respecto a ¢; y [, y se iguala a cero, se tiene el siguiente sistema

de ecuaciones lineales

_2%7 s; — 8;) +v(s0 — 8;) =l i=1,...,n

Z%‘ =1
=1

que puede expresarse de forma matricial como

Cé)(ﬂz(}y) (117)

siendo I' la matriz n x n cuyo elemento (i, j)-ésimo es y(s; —s;), v el vector di-
mension n cuyo elemento i-ésimo es y(sg—8;), 1 el vector unidad de dimension

n'y ¢ el vector con los coeficientes del predictor del kriging ordinario.

Resolviendo , se llega a que

. 1—1T ')\

Pro = ('7+1—( T )) r (1.18)
. 1—17!

oo =——-= 7 (1.19)

1T 1

En este caso, el error cuadratico medio de la prediccién que se ha mini-

mizado (y que también se conoce como varianza del kriging) viene dado por
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la siguiente expresion

. B 1 — 1/1’1—1,7 2
Fholso) =Ty~ LT
—22 0iv(so — i) Z Z 0ipiv(si — s;) (1.20)
=1 j=1

Todas estas expresiones pueden escribirse en términos de la funcion de cova-
rianza en el caso de tener un proceso estacionario de segundo orden. Supdngase
que se tiene un proceso Z(-) estacionario de segundo orden de media cero y

covariograma C(-). En este caso

- ; o (s

~ o)~ + [ ) - 90] bzt -0l [Z 6 2(s) - 90]

= [Z(s0) ~ 4] + Z oiZ(s) - ew] " aizton - [Z oiZ(s) - ew]
= [Z(s0] — 60) +ZZ%% — 00][Z(s5) — 0o]

=1 j=1

—2 Z @il Z(s0) — 0o][Z(s:) — 0o]

2 2

Z(So) — (90 + 90 — ZQDZZ S
i=1

Tomando esperanzas en los dos lados de la expresién anterior se tiene que

—Z%Z(So) :O(O)"‘ZZ%%‘C( QZ% (so—8;)

i=1 j=1

Luego la expresién a minimizar es

0) + ZZgoigojC’(si —8;) — 22@-0(80 —8;) — 21 (Z 0 — 1)

i=1 j=1

Si se deriva como antes respecto a ¢; y [ y se iguala a cero, se tiene un

sistema de ecuaciones lineales que puede expresarse en forma matricial como

() (7))
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siendo Xy la matriz n x n cuyo elemento (i, j)-ésimo es C(s; —s;) y c el vector

de dimensién n cuyo elemento i-ésimo es C(sy — s;). Para el predictor del

kriging ordinario, dado en (|1.14]), se tiene que

. (1-1%5")\ o
¢%o==(6+lf—I§Ff%—- e (1.21)
9
~ 1— 1’2510
ko BEGRCE (1.22)
9

La varianza del kriging vendria dada por
1-1%,'e

Gio(s0) = C(0) — e+

1.6.2 Kriging universal

El kriging universal generaliza el kriging ordinario, permitiendo que el valor
medio del proceso no sea constante sino una combinacion lineal de funciones
conocidas o covariables ligadas a las mismas localizaciones. De esta forma, el

kriging universal incorpora términos de regresién y correlacién espacial.

La hipétesis de partida es que el proceso objeto de estudio Z(s) puede des-
componerse como . Si la matriz de diseno V' contiene tinicamente fun-
ciones polinomiales de las coordenadas espaciales de la localizacién s, entonces
el método de prediccion recibe el nombre de kriging universal con tendencia

interna.

Como se hizo en el kriging ordinario, se quiere predecir el valor de Z(sg)
a partir del conjunto de observaciones Z,. Para ello, se utilizara un predictor
lineal de la forma 7 donde al igual que en kriging ordinario los coeficientes
; se obtienen al imponer que el estimador resultante sea insesgado y de minima
varianza. En este caso, la insesgadez de (|1.14) implica que ¢’V = v/(sy),

donde v(sg) = (1,v1(80),---,vp(80)) ya que en este caso
E [Z(so)] —E[¢'Z,] = ¢E[Z,) = ¢'VO =v/(s0)0 = E[Z(s0)]  (1.24)
Obsérvese que el kriging universal es una generalizacién del kriging ordi-

nario, ya que para V.= 1y 0 = 6, se tiene el modelo Z, = 0y1 + & que se
asumié en aquel, y ademds, la condicién ([1.24)) se reduce a (1.17)).
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Procediendo como en el caso del kriging ordinario, se llega al siguiente

sistema de ecuaciones lineales

siendo I" una matriz n x n cuyo elemento (7, j)-ésimo es y(s; — s;), v el vector
de dimensién n cuyo elemento i-ésimo es y(sg — s;) y I un vector de p + 1

multiplicadores de Lagrange.

Resolviendo este sistema de ecuaciones, se tiene que
Pux =+ V(VT'V) (w(sg) - VT ly)] T

. (1.25)
lyk == (VT7IV) ! u(sg) — VT ]

El error cuadratico de la prediccién seria, en este caso

1

Fhicls0) =T~ [o(s0) ~ VT3] (VW) folsy) — VI

(1.26)

Se puede expresar también todas estas ecuaciones en funcién de la funcién
de covarianza del proceso C(+). En este caso
. . -1 RN
P = [c +V (V'E,'V) (v(so) — V’Eﬂlc)} e 1.27)
lug == (V'S5'V) 7 [u(sg) — V'S5 ]
siendo Xy la matriz n x n cuyo elemento (i, j)-ésimo es C(s; —s;) y ¢ el vector

de dimensién n cuyo elemento i-ésimo es C(sg — s;).

Respecto a la estimacién éptima de los pardmetros de la media 6, como los
datos Z, satisfacen un modelo lineal general con E(Z,) = V@ y Var(Z,) = Sy,
puede obtenerse por minimos cuadrados generalizados como

0. = (V'S;'V) Vs, Z,

~

con Var <Ogls> = (V’EI;IV)A. A partir de estas expresiones, se puede
obtener intervalos de confianza para estos parametros o combinaciones lineales
de los mismos. Se deduce que aun cuando para estimar los pardmetros de
la media de forma Optima es necesario conocer las covarianzas involucradas
en Yy, para la prediccién éptima de Z(sg) dnicamente se ha de conocer los

variogramas implicados en I'.
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1.7 Diagndstico mediante validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica que permite evaluar la capacidad pre-
dictiva del modelo seleccionado. Supdngase que se ha observado el valor del
proceso Z(s) sobre un conjunto de localizaciones {sy,...,s,}. Sean Z(s;) y
d(s;) el valor predicho y el error tipico de la prediccién para la localizacién s;

obtenida a partir de las observaciones {s1,...,8;_1,8i+1,---,Sn}-

Esta técnica se justifica debido a que los métodos de interpolacion kriging
son exactos, es decir los valores de los prondsticos coinciden con los valores
observados para los puntos muestreados y da una idea de qué tan buenos son
los prondsticos, por lo cual brinda informacién acerca de cudl modelo provee

predicciones mas exactas.

Como se observa el método consiste en excluir la observacién de uno de
los n puntos muéstrales (por lo general asociados a un vecindario), y con los
n — 1 valores restantes y el modelo de semivarianza escogido, predecir via
kriging el valor de la variable en estudio en la ubicacién del punto que se
excluyd. Si el modelo de semivarianza o covarianza elegido describe bien la
estructura de autocorrelacién espacial, entonces la diferencia entre el valor
observado y el valor predicho debe ser pequena y se podra producir el mapa.
Este procedimiento se realiza en forma secuencial con cada uno de los puntos

muéstrales y asi se obtiene un conjunto de n errores de prediccion.

Sea Z[i] (s;) el valor predicho a partir de la validacién cruzada, y sea oy;(s;)
la prediccién para la desviacién estandar en la localizacion s;, con estos es-

tadisticos se construyen los siguientes contrastes de bondad de ajuste:

i. La media de los errores de prediccion (MPE) debe ser igual a cero.

> (Zus0) - 2(s1))
MPE = =

n

ii. La raiz media del cuadrado de los errores de predicciéon (RMSPE).

> (Zi(s) — 2(s))
RMSPE = \| =

n
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iii. Error estdndar promedio (ASE).

> 07i)(si)
ASE==——

n

iv. La media estandarizada de los errores de prediccién (MSPE) debe ser

muy cercana a cero.

o > ((Zus:) - 2(50) [oa(s0)

n

v. La raiz media estandarizada del cuadrado del error de prediccién
(RMSSPE) debe ser muy cercana a uno 1.

5 ((Zu(s) — 2(s0) Jor(s0)
RMSSPE = \| &

n

vi. El coeficiente de determinacién esta dado por:

R —1_ i (sti) - Z(si)) /i (2(s)) = Z)"

=1

donde Z = 3 Z(s;)/n
=1

Este ultimo se encuentra en Bivand et al. (2008). Las demds funciones
se encuentran en Johnston et al. (2001). Luego se selecciona el método de
interpolacién que mejores resultados estadisticos arroje, asi; el RMSPE se
espera sea muy cercano al ASE, en la medida en que esto suceda el modelo
presentara un buen ajuste. El criterio al que se da mayor peso es al v., seguido

del criterio iv.

Para un modelo que provea predicciones exactas, el MPE deberia ser cer-
cano a cero, el RMSPE y el ASE deberian ser tan pequenos como sea posible
(lo cual es recomendable cuando se comparan modelos), y el RMSSPE deberia
ser cercana a 1. El término error de prediccion es usado para las diferencias
entre la prediccion y el valor observado actual. Para un modelo que provea

predicciones exactas, el MPE deberia ser cercano a 0 si las predicciones son
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insesgadas, el RMSSPE deberfa ser cercano a 1 si los errores estandar son
exactos y el RMSPE deberia ser pequeno si las predicciones son cercanas a los

valores observados.

El proceso anterior de eliminar un caso y ajustar con los restantes es un
caso particular del método Jacknife. Si se dispone de suficientes datos espa-
cialmente distribuidos de forma homogénea del proceso espacial Z(s), se puede
entonces dividir los datos en dos subconjuntos, uno de modelizacién y otro de
validacién, sobre el que se analizara las diferencias entre los valores observa-
dos y las predicciones obtenidas mediante el modelo ajustado con el primer

subconjunto.



Capitulo 2

Conceptos basicos del analisis
espacio-temporal, de distancias

y funciones de bases radial

2.1 Introducciéon

En los estudios geoestadisticos se analizan procesos de la naturaleza que se
desarrollan en el espacio, pero para los que suele ser habitual disponer de un
determinado seguimiento temporal. Por ejemplo, si estamos estudiando la tem-
peratura terrestre en una determinada ciudad, dispondremos de un conjunto
de estaciones de control distribuidas espacialmente por la ciudad en las que se
mide la temperatura, y para las que seria habitual disponer de un seguimiento
temporal de mediciones en cada una de ellas. Como se verd en el capitulo[3], en
la modelizacién y prediccién de un determinado fenémeno se obtienen impor-
tantes beneficios si, en lugar de considerar iinicamente su distribucion espacial
para un determinado instante temporal de interés (proceso meramente espa-
cial) o la evolucién temporal del proceso sobre una localizaciéon determinada
(proceso meramente temporal), se considera la evolucién conjunta del proceso

en el espacio-tiempo.

En los ultimos anos esta area ha tomado gran relevancia y viene ex-
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pandiéndose significativamente, en particular en aplicaciones climatolégicas y
en ciencias ambientales (Kyriakidis & Journel 1999, Kolovos et al. 2004, Le
& Zidek 2006, Finkenstadt et al. 2006, Gaetan & Guyon 2010, Cressie &
Wikle 2011).

La utilizacion de modelos estadisticos en el estudio de fendmenos espacio-
temporales lleva asociado un conjunto de problemas inherentes a la naturaleza
del problema analizado. En particular, se necesita manipular grandes con-
juntos de datos obtenidos con una elevada resolucion espacial y periodicidad
temporal, lo que hara indispensable la utilizacién de métodos computacionales
intensivos para su manejo. También sera necesario disponer de procedimientos
estadisticos suficientemente flexibles que permitan el ajuste de las diferentes

situaciones analizadas.

La geoestadistica espacio-temporal provee un cuadro probabilistico para el
andlisis y prediccion de los datos, el cual es construido a partir de la depen-
dencia espacio temporal entre las observaciones (Kyriakidis & Journel 1999).
El anélisis puede ser enfocado en la interpolacion espacial sobre especificos ins-
tantes del tiempo. En este caso el objetivo puede centrarse en la comparacion
de diferentes mapas prondstico de variables tales como la precipitacién, conta-
minacién, nivel de radiacién solar, entre otras. Mas aun el analisis puede estar
enfocado sobre el modelamiento multiple de series de tiempo donde cada una
de las asociaciones espaciales estd asociada a una determinada serie de tiempo.
Actualmente, la teoria geoestadistica de prediccién de superficies espaciales,

incluye la dimensién asociada al tiempo.

Por otro lado, muchos métodos de estadistica y analisis de datos utilizan
el concepto geométrico de distancia entre individuos o poblaciones. Las dis-
tancias, aparecen en muchos aspectos de la estadistica: contraste de hipétesis,
estimacion, regresion, andlisis discriminante, etc. (Arenas & Cuadras 2002).
Cuadras & Arenas (1990) proponen el método de regresién miltiple basado en
el andlisis de distancias utilizando diferentes métricas para el trabajo con varia-
bles explicativas continuas y categoricas. De por si los métodos geoestadisticos
y espacio-temporales se basan en el calculo de distancias geométricas, en par-

ticular distancias euclideas espaciales o espacio temporales, de aqui el interés
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de considerar también los métodos basados en distancias ya que tienen elemen-
tos en comun, como lo es el calculo de las distancias entre las observaciones,
esto anidado a la informacién que aporta el variograma seran determinantes
en la generacion de pronosticos y permitira mejorar el poder predictivo de los

métodos kriging tradicionales como se veran en los capitulos posteriores.

Adicionalmente, las funciones de base radial (RBF) tales como la multi-
cuadratica (MQ) o completamente regularizada spline (CRS) son utiles en la
construccién de modelos digitales de elevacién (DEM), como se muestra en
(Mitasové & Hofierka 1993). Una variacién de la funcién MQ se llama la in-
versa multicuadratica (IMQ), introducido por (Hardy & Gopfert 1975). En
particular, en Spah (1969) se describe un método que permite evitar pun-
tos de inflexién y contiene splines ciibicos como un caso especial, utilizando
interpolacién spline ctbica y exponencial (EXP). Mas tarde, el spline capa
delgada (TPS) se introdujo en el diseno geométrico por (Duchon 1976), y
la aproximacién de Gauss (GAU) utilizada por (Schagen 1979) es una va-
riante popular del TPS. Por dltimo, (Mitas & Mitasova 1988, Mitdsova &
Hofierka 1993, Mitasova & Mitas 1993) desarrollan la formulacién de la spline
con tension (spline with tensién, ST), e implementan un algoritmo de seg-
mentacién con un tamano flexible de la superposicién del vecindario. En este
punto, en esta tesis se proponen métodos para interpolacién espacial y espacio-
temporal basada en distancias con funciones de base radial, los cuales se aplican
en el modelo geoestadistico para predecir la tendencia y estimar la estructura
de covarianza cuando las variables explicativas son mixtas utilizando la dis-
tancia de Gower (1971).

Por lo tanto, en este capitulo se presentan algunos conceptos basicos so-
bre analisis espacio-temporal, de distancias y funciones de base radial, que
son utiles para el desarrollo de las metodologias propuestas en cada uno de
los siguientes capitulos. Por lo tanto, en las Secciones a se describe
brevemente los principales conceptos, se hace estimacion del variograma, se
presentan los principales modelos de covarianza considerados en esta tesis, y se
presentan los principales resultados de modelizacién y prediccion en el anélisis

de datos espacio-temporales. En la Seccion 2.7 se presentan algunos conceptos
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bésicos sobre distancias Euclidianas muy ttiles para cuando se tienen variables
explicativas continuas, categoricas, binarias, e inclusive una mezcla de todas
las anteriores. Finalmente, en la Seccion se concluye este capitulo con una
pequena revision sobre funciones de base radial espacial que son extendibles
a funciones de base radial espacio-temporales y se utilizan en los siguientes

capitulos de este trabajo.

2.2 Geoestadistica espacio-temporal

El objetivo de esta seccién es introducir aquellos conceptos mas relevantes en el
analisis de procesos estocasticos espacio-temporales. Muchos de los conceptos

tratados seran generalizaciones del caso espacial que se han visto en el Capitulo

itk

Sea {Z(s,t),s € D C R4t € T} un proceso estocastico espacio-temporal
observado en n coordenadas espacio-tiempo (s1,t1),...,(S,,t,), donde el

indice espacial varia en D € R? y el indice temporal en T € R o Z.

Como en la practica generalmente se dispone de una unica realizacion del
proceso a estudiar, cualquier inferencia de las leyes que lo rigen requerird de
la admision de determinadas leyes simplificadoras relacionadas con la regula-
ridad del proceso, como son la estacionariedad, la separabilidad, la simetria
completa, que se veran mas adelante. Bajo estas hipdtesis de regularidad,
se podran analizar juntas todas las observaciones separadas por un vector de
distancia espacio-temporal (h,u) obteniendo con ello la replicacién necesaria

para el analisis.

Definicién 2.1. El proceso espacio-temporal Z(s,t) tiene funcion de co-
varianza espacialmente estacionaria si, para cualquier par de localizaciones
(sistr) y(sj,t1) enRIXR, la covarianza C((s;,t;), (s8;,;)) depende tinicamente
de la distancia entre las localizaciones espaciales s;—s; y de los tiempos t; —t;,

ii=1,...,n.

Definicién 2.2. FEl proceso espacio-temporal Z(s,t) tiene funcion de cova-

rianza temporalmente estacionaria si, para cualquier par de localizaciones
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(siti) y (s,t;) enRIXR, la covarianza C((s;,1;), (s;,;)) depende inicamente

de los tiempos t; — t; y de localizaciones espaciales s; — s;, 1,7 = 1,...,n.

Definicién 2.3. Si el proceso espacio-temporal Z(s,t) tiene funcion de cova-
rianza estacionaria tanto espacial como temporal, entonces decimos que tiene
funcion de covarianza estacionaria. En ese caso, la funcion de covarianza

puede expresarse como
C((Si7 ti)u (Sj7 tj)) - O(h’7 u)

siendo h = s; — 8; y u = t; — t; las distancias espacial y temporal, respectiva-

mente.

Si un proceso tiene una funcion de covarianza estacionaria, entonces su

varianza no depende de la localizacién, ya que
Var(Z(s,t)) = C(0,0) =02,  V(s,t) € R* xR
donde C(0,0) > 0 recibe el nombre de varianza a priori del proceso.

Definicién 2.4. Decimos que un proceso espacio-temporal Z(s,t) es esta-
cionario de sequndo orden (o estacionario en sentido débil, o simplemente

estacionario) si tiene media constante y funcidn de covarianza estacionaria.

Definicién 2.5. Se dice que el proceso espacio-temporal Z(s,t) es un pro-
ceso Gaussiano si para cualquier conjunto de localizaciones espacio-temporales
(81,t1), .-, (Sn,tn), el vector aleatorio Zgy = (Z(81,t1),...,2Z(Sn,tn)) sigue

una distribucion normal multivariante.

Definicién 2.6. Un proceso espacio-temporal Z(s,t) tiene funcion de cova-
rianza separable si existe una funcion de covarianza puramente espacial C(-)
y una funcién de covarianza puramente temporal Cy(+) tales que (Gneiting
et al. 2005)

C((Si, tz>, (Sj, tj)) = Cs(3i7 Sj)Ct(ti, tj), Z,j = 1, Lo n

para cualquier par de localizaciones (s;,t;) y (s5,t;) € RTxR. Si esta descom-

posicion no es posible, se dice que la funcion de covarianza es no separable.
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Definicién 2.7. Un proceso espacio-temporal Z(s,t) tiene funcion de cova-

rianza completamente simétrica si

C<(8i7 ti)? (8j7 tj)) = C((Si7tj>7 (Sjvti)) th,j=1,...,n
para cualquier par de localizaciones (si,t;) y (s;,t;) € R? x R.

Definicién 2.8. Un proceso espacio-temporal Z(s,t) tiene funcion de cova-
rianza con soporte compacto si, para cualquier par de localizaciones (s;,t;)
y (s;,t;) € RT x R, la covarianza C((s;,t;),(8;,t;)) tiende a cero cuando la

distancia espacial o temporal es suficientemente grande.

El esquema de la Figura , tomada de (Gneiting et al. 2005), representa la
relacion existente entre las covarianzas separables, completamente simétricas,
estacionarias y de soporte compacto, dentro del conjunto general de funciones
de covarianza espacio-temporales (estacionarias o no estacionarias). Como
vemos, una funcion de covarianza separable puede ser estacionaria o no esta-
cionaria, y lo mismo ocurre con las funciones de covarianza completamente
simétricas. También se observa que las estructuras de covarianza que no son

completamente simétricas son no separables.

Definicién 2.9. Un proceso espacio-temporal estacionario Z(s,t) tiene

funcion de covarianza espacialmente isotropica si
Clh,u) = C(Jhl,w),  V(s,) R xR

Definicién 2.10. Un proceso espacio-temporal estacionario Z(s,t) tiene

funcién de covarianza temporalmente isotrdopica (o simétrica) si

C(h,u) = C(h,|ul),¥(s,t) € RE x R

Obsérvese que si la funcién de covarianza de un proceso estacionario es

espacial y temporalmente isotropica, entonces es completamente simétrica.
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Funciones de covarianza espacio—temporales (estacionarias o no estacionarias)

Con soporte compacto

FiGurA 2.1: Relaciones entre los diferentes tipos de funciones de covarianza

espacio-temporales

Como ocurria con los procesos espaciales, en ocasiones se modeliza la es-
tructura de segundo orden de un proceso espacio-temporal utilizando vario-
gramas en lugar de funciones de covarianzas. Se define el variograma espacio-

temporal como la funcién
2’7((82', tz)7 (Sj, t])) = Var(Z(si,ti) — Z(Sj;tj))7 ,j=1,....n

mientras que la mitad de esta cantidad recibe el nombre de semivariograma.

En el caso en que el proceso tenga media constante, entonces
2v((si,ti), (85, 15)) = E[Z (s, t:) — Z(s5,1;))?

Siempre que sea posible definir la funciéon de covarianza y el variograma, se

relacionaran mediante la siguiente expresion

27((si, ti), (85,t5)) =Var(Z(s;, ;) + Var(Z (s, ;) — 2C((si, 1), (85, t5))
:20(0, 0) - 20(81 — 8y, t; — tj)
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por lo que el proceso Z(s,t) seria intrinsecamente estacionario con semivario-

grama

v(h,u) = C(0,0) — C(h,u)

Otra funciéon muy utilizada en la modelizacién de la dependencia espacio-

temporal de los procesos estacionarios es la funcién de correlacion.

Definicién 2.11. Sea Z(s,t) un proceso estacionario de segundo orden con
varianza a priori o? = C(0,0) > 0, se define la funcién de correlacién del

proceso como
C(h,u)

plh,u) = (0,0)

Es evidente que si p(h,u) es una funcién de correlacién sobre R? x R,
entonces sus marginales p(0,u) y p(h,0) serén, respectivamente, funciones de

correlacién espacial sobre R? y temporal sobre R.

Una condicién necesaria y suficiente para que una funcién C((s;, t;), (s;,1;))
de valores reales definida sobre R? x R sea una funcién de covarianza es que

sea simétrica y definida positiva, esto es,

Y ipiCl(sint), (s5,17) = 0 (2.1)

i=1 j=1
para cualquier n € N, y para cualesquiera (s;,t;) € REx Ry ¢, € R, i =
1,....n.

Anélogamente, una condiciéon necesaria y suficiente para que una funcién
de valores reales v((s;,1;),(s;,1;)) no negativa definida sobre R? x R sea

un semivariograma es que sea una funcién simétrica y((s;,t;), (s;,1;))

v((s5,t;), (8:,t:i)) vy que sea condicionalmente definida negativa, esto es,
D> wiei((siti). (s;,15) <0
i=1 j=1

para cualquier n € N, y cualesquiera (s;,t;) ERIx Ry ¢, e R, i=1,...,n
con y i =0.
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2.3 Estimacion del variograma y del covario-

grama

Para obtener una estimacién empirica de la funcién de covarianza o del vario-
grama de un proceso espacio-temporal se puede generalizar de forma natural
los procedimientos vistos en la Seccion para procesos espaciales. Sea Z(, -)
un proceso intrinsecamente estacionario observado sobre un conjunto de n lo-
calizaciones espacio-temporales {(s1,%1),...,(Sn,ts)}, se puede obtener una
estimacién de su variograma 2v(-,-) (o de su funcién de covarianza C(-,-) si
el proceso es ademas estacionario de segundo orden) a partir de los valores
observados utilizando el estimador cldsico propuesto por Matheron (1971) o el
estimador robusto de Cressie & Hawkins (1980).

El estimador clasico obtenido aplicando el método de los momentos, para

el variograma del proceso, viene dado por
1
29(h,u) = ——— (Z(84,t;) — Z(8j,t5)) (2.2)
| N(h,u) | 2 "

donde N(h,u) = {(si,t:), (sj,t;) : 8, —s; € T(h),t; —t; € T(u)} siendo T'(h)
una regién de tolerancia en R? alrededor de h y T'(u) una regién de tolerancia

en R alrededor de u, y | N(h,u) | el numero de elementos distintos en N (h, u).

Para la covarianza, el estimador obtenido por el método de los momentos
seria

Clh,u) =| N(h,u) | Y <Z(si,ti)2) (Z(sj,tj>—2)

N(h,u)
donde Z = 15" Z(si,t;) es un estimador de la media del proceso.
i=1

Aunque el método de estimacion clasico presenta la ventaja de su facili-
dad de calculo, tiene algunos inconvenientes practicos, como la falta de ro-
bustez frente a valores extremos de Z(s). Para evitar este problema, Cressie
& Hawkins (1980) definen el estimador del variograma siguiente

4
1 0494 \ !
24 B T(si t:) — Z(s: t:) |1/2 4 o
0= gy 3 et 20091 ) (0457 1
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Como ocurria en el caso espacial, estos estimadores de la funcién de cova-
rianza o del variograma del proceso no satisfacen en general la condicion de
ser definidos positivos o condicionalmente definidas negativas, respectivamente.
Por ello, en la practica se selecciona un modelo paramétrico o no paramétrico

de funciones de covarianza o de variogramas que dan lugar a modelos validos.

2.4 Modelos de covarianza espacio-temporales

Algunos modelos de covarianza espacio-temporales que se pueden emplear aqui

se definen a continuacion.

2.4.1 Modelo métrico

Sea C(-) una funcién definida positiva en R? x R, el modelo métrico esta como
(Dimitrakopoulos & Luo 1994)

C(h,u) = C(a®|h|* + b*[ul?)

donde a,b € R son constantes que definen la métrica espacio-temporal. Este
modelo supone la misma estructura de la dependencia en el espacio y el tiempo,
y s6lo permite cambios en el rango de las dos funciones de covarianza. Se
pueden encontrar aplicaciones de este modelo en Armstrong & Hubert (1993) y
Snepvangers & Huisman (2003), estos tltimos autores lo aplican para modelar
el contenido de agua del suelo en un pastizal de 0.36 hectéreas en los Paises

Bajos.

2.4.2 Modelo producto

Se basa en la consideracion de las funciones de covarianza espacio-temporales
separables estableciendo la dependencia en las dos (Rodriguez-Iturbe & Mejia
1974, De Cesare et al. 1997). Este modelo es

C(h,u) = Cs(h)Ciy(u)
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donde Cj es una funcién definida-positiva en R? y C; es una funcién definida-
positiva en R. Algunos modelos de covarianza espaciales y temporales se en-
cuentran disponibles en Cressie (1993). Si se reescribe en términos de vario-

gramas se tiene

vk, u) = Ci(0)ys(h) + Co(0)ye(u) = 7s(h)n(u)

donde y(h,u) es el variograma espacio-temporal, v;(u) es el variograma tem-
poral, vs(h) es el variograma espacial, Cs(0) es la meseta de 75 y C¢(0) es la
meseta de ;. La principal ventaja de escribir el producto en términos de mo-
delo de variograma es que, aunque la suma de dos variogramas es generalmente
semidefinida, y el producto de dos de esas funciones no sera del mismo tipo,
cuando la suma y el producto se combinan se puede obtener un modelo valido
(Myers et al. 2002).

2.4.3 Modelo suma

Este modelo de covarianza estacionaria fue introducido por Rouhani & Hall
(1989) y consiste en considerar la covarianza espacio-temporal del proceso como

la suma de las covarianzas espaciales y temporales. Este modelo esta dado por
C(h,u) = Cs(h) + Cy(u)

donde Cy(h) es la funcién de covarianza espacial definida en R? y Cy(u) la
funcién de covarianza temporal definida en R. El principal problema que se
presenta es que la suma de los modelos de covarianza espacial y temporal, no
es generalmente una funcién definida positiva, tan sélo semidefinida positiva.
Esto puede causar que la matriz de coeficientes de las ecuaciones de kriging
no sea invertible para determinadas configuraciones de algunos datos espacio-
temporales (Myers & Journel 1990, Rouhani & Myers 1990).

2.4.4 Modelo producto-suma

De Cesare et al. (2001b) introducen este nuevo modelo de covarianza espacio-

temporal estacionario, el cual es una generalizacion del modelo producto, que
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se obtiene mediante la combinacion de sumas y productos de la covarianza

puramente espacial y temporal del proceso, entonces
C(h,u) = k1Cs(h)Cy(u) + k2 Cs(h) + k3Cy(u)

es una covarianza espacio-temporal para algin k1 > 0y ky > 0, k3 > 0. En

términos del variograma es
V(b u) = [k + k1 G (0)]ys(h) + [k + k1Cs(0)]7e(w) + F17s(05) 72 (1)

donde 7v5(h) v 7:(u) son las funciones de variograma correspondientes, y Cs(h)
y Ci(u) son las correspondientes funciones de covarianza, aqui C(0,0) es la
meseta de y(h,t), Cs5(0) es la meseta de vs(h) y Cy(0) es la meseta de v, (u).
Por definicién, se sabe que 7(0,0) = v5(0) = v(0) = 0. En este caso, los

variogramas marginales son
(R, 0) = [k + 1 C(0)]ys(h) v (0, u) = [ks + F1Cs(0)] 7 (u)

es decir, son iguales a los variogramas puramente espaciales y temporales,

respectivamente, excepto por una constante de proporcionalidad.

2.4.5 Modelo Cressie-Huang

Un procedimiento para construir modelos paramétricos a partir de funciones de
covarianza estacionarias no separables espacio-temporales, y por lo tanto que
incluye la posible interaccién espacio-tiempo del proceso, se ha presentado en
Cressie & Huang (1999). Si C'(h,u) es integrable se puede expresar la funcién

de covarianza en la forma
C(h,u) = / e p(w, u) k(w)dw,
Rk

donde k(w) es la densidad espectral de un proceso espacial y p(w; -) una funcién

de autocorrelacion temporal, la cual asume los siguientes requisitos:

i. Para cada w € R?, p(w,-) es una funcién de autocorrelacién continua,

[ p(w,u)du < oy k(w) > 0,
ii. la funcién positiva k(w) satisface:

/k(w)dw < 00.
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2.5 Modelizacion de  procesos espacio-

temporales

En la modelizacion practica, el investigador debe tomar la importante decisién
de cudl es el modelo espacio-temporal que mejor ajusta sus datos empiricos.
En Kyriakidis & Journel (1999), Banerjee et al. (2004) y Chen (2007) se puede
encontrar una revisiéon completa y exhaustiva de las diferentes técnicas de

modelizacién de procesos espacio-temporales.

El proceso espacio-temporal Z(s;,t;) suele descomponerse como
Z(Si,ti) = ,U(Swtz) + €(Si,ti) (Si, tl) € ]Rd x R (23)

con ¢ = 1,...,ny donde u(s;,t;) = E[Z(s;,t;)] v €(si,t;) es un proceso es-
tocastico de media cero y variograma 2v(-,-). Este proceso caracteriza la
dependencia espacio-temporal y modeliza las fluctuaciones espacio-temporales
de Z(s;,t;) alrededor de su media p(s;,t;).

Generalmente se considera una media determinista para el proceso que se

descompone como
p
p(siti) = Zekfk(si,ti)a (sit;) ERT xR (2.4)
k=0

con lo que u(s;,t;) se expresa como funcién de p + 1 funciones conocidas
fr(si,t;) incluyendo el intercepto fo(s;,t;) = 1, estas funciones son elegidas
durante la modelizacién para ajustar la media observada de los datos, y donde
0 son p + 1 coeficientes desconocidos. Por ejemplo, podemos considerar fun-
ciones periédicas que dependan de t para capturar variaciones periédicas sobre
el eje temporal, y funciones polinomiales o continuas a trozos que dependan
de s para modelizar variaciones suaves o discontinuidades en el espacio. Los
coeficientes de pueden considerarse fijos, o dependientes del espacio y del
tiempo, 0 = Ox(s,t).
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2.6 Predicion de procesos espacio-temporales

Se supone a lo largo de toda esta seccion que se ha observado el
valor del proceso sobre un conjunto de n localizaciones espacio-temporales
{(s1,t1),...,(Sn,tn)}. Generalmente el objetivo serd la prediccién del valor
del proceso sobre una nueva localizacion (sg,tg), Z(So,to), donde sq serd
una determinada localizacién espacial en R? y ¢, serd un tiempo de in-
terés en R. Se supone que el proceso Z(-,-) satisface la condicién de re-
gularidad, Var(Z(s,t) < oo,¥(s,t) € R? x R, con lo que tanto su media
w(s;i,ti) = E(Z(s;,t;)) como su funcién de covarianza Cov(Z(s;,t;), Z(s;,t;))
existen, para cualesquiera (s;,t;),(sj,t;) € R? x R. Ademds se supone que
el proceso Z(s;,t;) admite la descomposicion , es decir, puede expresarse
como suma de una tendencia p(s;, t) que expresa la media del proceso y un pro-
ceso estocdstico estacionario £(s,t) de media cero que captura la variabilidad

espacio-temporal respecto a dicha media.

En esta seccién se considera el predictor Z (s0,tp) definido como combi-
nacién lineal de las observaciones de forma que sea insesgado y minimice el
error cuadratico medio de la prediccién. Como se vio en el caso espacial, exis-
ten diferentes modalidades de kriging dependiendo de las hipdtesis adoptada
sobre la media p(s;, ;) del proceso. Asi, en el kriging ordinario se supone que
la media es desconocida pero constante y en el kriging universal se supone
que la media es desconocida pero puede expresarse como funcion lineal de un

conjunto de variables que dependen de la localizacién espacio-temporal.

2.6.1 Kriging ordinario espacio-temporal

Se supone que la media del proceso j(s,t) = p es una constante desconocida.

En este caso, el proceso estacionario Z(s,t) tiene funcién de covarianza C'(s; —
Sj, t; — tj) = C(Z(Sz, ti), Z(Sj, t])) = 0(8(81', ti), €(Sj, t])) = CE(SZ‘ — 8y, t; — tj).

~

En este caso, la condicién de insesgadez E[Z (s, to) — Z (S0, to)] = 0 del pre-

dictor impone que los pesos ¢; deben sumar uno (>, ¢; = 1), y el predictor
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asociado a este kriging vendra dado por
Z(s0,t0) = Z%’Z(Si,ti) (2.5)
i=1

El objetivo es encontrar aquellos pesos ¢; que minimizan el error cuadratico
medio o asociado a la prediccién, y dado por
. . 2
02 (80, to) = Var [Z(so, to) — Z(so,to)} B [Z(so,to) ~ Zso,to)] (2.6)
bajo la restriccion dada por la condicién de insesgadez. Aplicando el mismo
procedimiento explicado de la Seccidn [1.6| para el caso espacial, se llega a que

el predictor buscado se obtiene considerando

1-15%"e\
Qb, = (C+ ].ﬁ) 0'_1 (27)
9

siendo ¥y una matriz n x n cuyo (i, j)-ésimo elemento es C(s; — s;,t; — t;)
y ¢ el vector de dimensién n cuyo i-ésimo elemento es C(sg — s;,t0 — t;). La
varianza del error de prediccién estard dada por

1-135%

~2 /
13,11

(2.8)
Como en el caso espacial, todas estas expresiones pueden escribirse en
términos del variograma del proceso si éste es ademds intrinsecamente esta-

cionario. Sea 27v(h,u) el variograma del proceso, los pesos ; a considerar

1—-1Tte\’
5 = 1——— ) 1!
90 (ly + 1/1’\711 )

estaran dados por

siendo I' la matriz n x n cuyo (i, j)-ésimo elemento es y(s; — s;,t; —t;) v v
el vector de dimensién n cuyo i-ésimo elemento es y(sg — 8;,to — ;). Si el
objetivo es unicamente la prediccién del proceso en el punto (s, ty), mediante
el procedimiento descrito anteriormente no sera necesario estimar la media del
proceso. En este caso, el error cuadratico medio de la prediccién que se ha
minimizado estarda dado por la siguiente expresion

(T~ 1)?

a%K(SOv tO) = 7lF_17 - 1'T-11
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2.6.2 Kriging Universal espacio-temporal

Se supone que la media del proceso u(s,t), aunque desconocida, es una com-
binacion lineal de funciones conocidas o covariables ligadas a las localizaciones

espacio-temporales. Esto es

p
p(si ti) = Zekvk(si,ti) =v'(s;, ;)0 (2.9)
k=0

donde v(s;,t;) es el vector formado por los valores de las p + 1 variables ex-
plicativas incluyendo el intercepto, las cuales son consideradas en la i-ésima
localizacién espacio-temporal, con vy(s,t) = 1,y 0 es un vector de p + 1
pardmetros desconocidos. Se denotara por V' la matriz n x (p+ 1) cuyo (i, j)-

ésimo elemento es v;(s;, t;), i =1,...,n, j=0,1...,p.

Como en los casos anteriores, se quiere predecir el valor de Z(sy, to) a partir
del conjunto de observaciones Z utilizando el predictor lineal , escogiendo
los pesos ; de forma que sea insesgado y minimice el error cuadratico medio
asociado. La condicion de insesgadez establecida anteriormente, implica que

@'V = (s, ty). El predictor asociado a este tipo de kriging viene dado por
Z(SU, to) = QAOIV
donde
/

& = eV (V'Z' V) (vlse.to) - VIEe)| 3! (2.10)
siendo Xy la matriz n x n cuyo (i, j)-ésimo elemento es C(s; — s;,t; —t;) ¥
c es el vector de dimensién n cuyo i-ésimo elemento es C(sg — s;,to — t;). El
error cuadratico medio asociado a este predictor viene dado por

65k (80,t0) =C(0,0) — Ty e+ [v(s0,to) — V’Z;lc]’ X
(V'S5'V) ™ [w(s0,to) — V'S5'c] (2.11)

Como en el caso espacial, todas estas expresiones pueden escribirse en
términos del variograma del proceso si este es ademéds intrinsecamente esta-
cionario. Sea 2v(h,u) el variograma del proceso, los pesos ; a considerar

estaran dados por

& = [+ vV (VT V) (v(so,t0) = VT ) | T



2.7 Regresién basada en distancias 59

siendo I' la matriz n x n cuyo (i, j)-ésimo elemento es v(s; — s;,t; —t;) y
el vector de dimensién n cuyo i-ésimo elemento es v(sg — s;,t9 — t;). El error

cuadratico medio de la prediccion esta dado por la siguiente expresion
. _ _ 11 _
651 (s0,t0) = 7Ty — [v(s0,t0) — VT ] (VTIV) 7 [w(s0, to) — VT 17

Respecto a la estimacién éptima de los parametros de la media 6, como los
datos Z satisfacen un modelo lineal general con E(Z) = V@ y Var(Z) = Xy,

puede obtenerse por minimos cuadrados generalizados como

0. = (V'S5'V) ' Vs5'Z

donde Var(8,,) = (V'X35'"V) 7L A partir de estas expresiones, se puede obtener
intervalos de confianza para estos parametros o combinaciones lineales de los
mismos. Se deduce que ain cuando para estimar los parametros de la media
de forma 6ptima es necesario conocer las covarianzas involucradas en Yy, para
la prediccién éptima de Z (s, tp) unicamente se ha de conocer los variogramas

implicados en I'.

2.7 Regresion basada en distancias

En esta seccién se presentan los principales conceptos de distancias y de re-
gresion basada en distancias propuestas por Cuadras (1989), Cuadras & Arenas
(1990) y Arenas & Cuadras (2002). Las distancias, aparecen en muchos as-
pectos de la estadistica: contraste de hipdtesis, estimacién, regresiéon, analisis
discriminante, etc. (Arenas & Cuadras 2002). Cuadras & Arenas (1990) pro-
ponen el método de regresion multiple basado en el andlisis de distancias uti-
lizando diferentes métricas para el trabajo con variables explicativas continuas

y categoéricas. Un resumen de dichas propuestas es presentado a continuacion.

2.7.1 Distancia y similaridad

Definicién 2.12. Una distancia § sobre un conjunto (finito o no) Q0 es una

aplicacion que a cada par de individuos (w;, w;) € Q x §2, le hace corresponder
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un nimero real §(w;,w;) = 0;;, que cumple con las siguientes propiedades

bdsicas:
i. 05 > 0.
i, 0y = 0.
Wi, 05 = 0j;.
. 05 < O + Oy

Este dltimo denominado desigualdad triangular, si se cumple se dice que la

distancia es métrica.

Definicién 2.13. Si Q es un conjunto finito, que se indica por 2 =
{wi,wa, ..., w,}, las distancias 6;; se expresan mediante la matriz simétrica

A, llamada matriz de distancias sobre €.

o1 12 - O
A 5?1 5?2 - 5?71
5711 5712 e 5nn
con 0;; = 0, 0;5 = 0j;. Se llama preordenacion de Q0 asociada a A, a la

ordenacion de menor a mayor de los ¢ =n x (n+1)/2 pares de distancias no
nulas:
<o <6

2j2 = = Yigjq

Oiyjy <0

es decir, la ordenacion de los pares (w;, w;) de §) de acuerdo con su proximidad.

Una matriz de distancias A puede ser transformada de diversos modos.
Por ejemplo:
. 0 si 1=y
0ij = (2.12)
dij+c si 1#j
La transformacién ([2.12)), consiste en sumar una constante fuera de la dia-
gonal de A, se llama aditiva. Esta transformacion es 1til para conseguir que la
nueva distancia cumpla propiedades que la distancia original no posee, conser-

vando la preordenacion, es decir, la relacion de proximidad entre los individuos.
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Definicién 2.14. Una similaridad m en un conjunto €1, es una aplicacion que

asigna a cada par (w;, w;) € Q x Q un nimero real m;; = m(i,j), que cumple:
1. mg; = M.

Cuando €2 es un conjunto finito, entonces la matriz

mi; M2 -+ Mip

mo1 Mo -+ Map
M =

Mp1 Mp2 - Mpp

se denomina matriz de similaridades sobre €).

Es inmediato pasar de similaridad a distancia y reciprocamente. Las dos

transformaciones bésicas son:

5ij = 4/ 1-— mg; (214)

En general una matriz de similaridades puede tener en su diagonal elemen-
tos s;; # 1. La transformacion que permite pasar de similaridad a distancia es

entonces:

(51'3' = \/m” + mg;; — 2mz~j (215)
Por diversas razones ([2.14]) es preferible a (2.13]). Pero en general, (2.15]) es la

transformacion mas apropiada (Cuadras & Arenas 1990, Mardia et al. 2002).

En el caso de contar con variables binarias se pueden obtener similaridades
y distancias realizando el siguiente procedimiento: sean p variables binarias
Vi, Va,...,V,, donde cada V; (j =,...,n) toma los valores 0 6 1 segin la pre-
sencia de una cierta caracteristica. Entonces son bien conocidos los siguientes

coeficientes de similaridad entre cada par de individuos w;, w;.

mij = ata (Sokal — Michener)
c1t+ctcestcey (216)

a (Jaccard)

m;, =———
J C1+Cy+cC3
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donde ¢1, ¢, c3, ¢4 son las frecuencias de (1,1),(1,0),(0,1) y (0,0), respec-

tivamente. Note que p = ¢; + ¢ + ¢3 + ¢4. Estas similaridades pueden ser
transformadas en distancias utilizando (2.13)) o (2.14]).

De otro lado cuando las variables son mixtas: continuas, binarias o cuali-
tativas, entonces es adecuado utilizar la similaridad de Gower (1968) y Gower
(1971):

$ (1—%) Fotw
=1
’ p1+ (p2 —c4) + s (2.17)

donde Gj es el rango de la [-ésima variable cuantitativa, p; es el nimero de
variables cuantitativas, ¢; y ¢4 corresponden al nimero de coincidencias y no
coincidencias para las p, variables binarias, respectivamente, y w es el niimero
de coincidencias para las p3 variables cualitativas. Este coeficiente admite
la posibilidad de tratar datos faltantes y se reduce al coeficiente de Jaccard
cuando p; = po = 0. Ademds, en este caso, se utiliza la distancia elevada

al cuadrado, es decir 5i2j =1—m,;.

Una vez se utiliza alguna de las anteriores distancias segin los intereses del
investigador, se realiza la descomposicién espectral con la finalidad de realizar
el modelo de regresién basado en distancias. En este sentido, sea A, x, = (a;5)
la matriz con elementos a;; = —0;/2, y sea B = HAH donde H = I — £11'
es la matriz centrada, con I una matriz identidad n x n y 1 un vector de unos
n x 1. Ademds, B es una matriz semidefinida positiva (Mardia et al. 2002) de
rango k, entonces la matriz X de coordenadas principales se puede obtener a

partir de la siguiente descomposicién espectral
B=HAH =UAU' = XX’ (2.18)

donde A es una matriz diagonal conformada por los valores propios de A,
X = UAY? es una matriz n x n de rango k < n — 1, y U contiene la coorde-
nadas estandarizadas. La matriz B proporciona las coordenadas euclideas del
conjunto ) = {wy, ws,...,w,}. Cada fila z; de X contiene las coordenadas,

llamadas coordenadas principales del individuo 1.
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2.7.2 Modelo de regresiéon basado en distancias

Suponiendo que se tienen p variables Vi, V5, ..., V, observables de tipo con-
tinuo, binario o categorico o incluso los tres tipos a la vez, en cuyo caso se dird
que los datos son mixtos. Sea §(w;,w;) una distancia adecuada entre pares
w; y w; de individuos. Si los datos son binarios 6(w;, w;) se puede basar en
y si son mixtos en el coeficiente de similaridad de Gower . A partir
de 6(w;, w;) se puede obtener la matriz n x n de distancias A y aplicando la
descomposicion espectral , se obtiene la matriz X, de coordenadas prin-
cipales, que reproducen las distancias originales. El modelo que se propone en
Cuadras (2007), es entonces

Z=p1+XB+e (2.19)

donde 1 es el vector de unos de n x 1, mientras que Z, 1) es un vector conocido
con n observaciones de una variable respuesta cuantitativa, X, ) es conocida
de rang(X) = rang(B) = k, Bux1) es un vector desconocido de pardmetros
y e es un vector aleatorio. Obsérvese que como B1 = 0, y tanto 1 como las

columnas X1, Xo,..., Xy de X, son vectores propios de B.

El modelo ([2.19)), se puede también escribir

k
Z=p1+) BXi+e (2.20)
=1

donde X1, X, ..., X juegan el papel de variables predictoras.

Como valor de k, se puede tomar k el niimero inicial de variables observables
explicativas. Una buena seleccion de las columnas X1, ..., X, de X consiste

en escogerlas por orden de correlacién con Z, es decir,

HZ,X)) > 1(Z,Xs) > - > r(Z, X)) (2.21)

Otra seleccion obvia consiste en ordenarlas de acuerdo con la variabilidad
explicada por las variables predictoras (columnas de X): Ay > -+ > A,
es decir seleccionar los k primeros ejes principales. Pero si resultara que la

variable X1 tiene una correlacion 741 = r(Z, Xx.1), relativamente alta, se
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podria haber perdido una variable predictiva importante (véase Cuadras &

Fortiana (1993) para una discusién de este problema).

Cuando n es muy grande, la seleccién de coordenadas puede volverse en un
calculo muy arduo o imposible. Un procedimiento que requiere solo calcular los
primeros k vectores propios adecuados, es el siguiente. De acuerdo a Cuadras

et al. (1996), se define la secuencia:

i?“?)\j
c(0)=0, c(i)=21"

== i=1,....k (2.22)
2T
=1

donde r; = Corr(Z,X;). Cada c(i) mide la predictibilidad de las primeras
¢ dimensiones, ponderadas por los correspondientes valores propios. El valor
inicial ¢(0) = 0, puede ser interpretado como la falta de predictibilidad de 1,

el vector constante de unos, que es también un valor propio de B.

La seleccion debe ser realizada representando graficamente los puntos
(i,1—c(i)) i=0,1,....k"<k

donde k* es tal que 1 — ¢(i) esté muy proximo a 0. Esto es, el corte en k*
es tal que, a la derecha de k* el grafico estda muy préximo al eje horizontal,
indicando que las dimensiones superiores no deben ser tenidas en cuenta. La
dimensién principal 1 < 7 < k* debe ser seleccionada si se aprecia una caida
entre el punto (i — 1,1 —¢(: — 1)) y el (i,1 —c(i — 1)). Entonces la dimensién

i es aceptada o rechazada segtin si r? o \; sean grandes o pequenos.

2.8 Funciones de base radial

En esta seccion se realiza un breve estudio tedrico sobre las funciones de base

radial aplicadas al problema de interpolacién espacial.

Definicién 2.15. Una funcion ® : R? — R se llama radial, si existe una

funcion invariante ®(s) = [0, 00) tal que:

O(s) = ¢(9), donde § = ||s||
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y || -1 es la norma Euclidiana en RY. Esto significa que el valor de la funcion

® en el punto s € RY sinicamente depende de la norma de s.

A continuacion se presentan algunas funciones de base radial espaciales que
seran utilizadas en los siguientes capitulos, y que son adaptadas directamente

a funciones de base radial espacio-temporales.

2.8.1 Multicuadratica (MQ)

Hardy (1990) llamo multicuadratico al método porque considero que la carac-

teristica principal es la de ser una superposicion de superficies cuddricas.

Definicién 2.16. Dado un conjunto de n puntos distintos {x;}7, € R y sus
correspondientes valores escalares { f;}1_, € R, el interpolador multicuadrdtico

de los datos tiene la siguiente forma:

n
p(si):ij\/n?—l—éf, j=1,....n
j=1

donde los coeficientes b; se determinan mediante la imposicion de las condi-
ciones de interpolacion p(s;) = fi, para i = 1,...,n, y n; es un pardmetro
de suavizado. De aqui se obtiene el siguiente sistema de ecuactones lineales y
simétricas

b= f

donde b= (by,...,b,)" y las entradas de ® estan dadas por ¢;; = \/n* + 53]

Particularmente, dado un conjunto de medidas dispersas provenientes de
un conjunto de puntos en una superficie topogréfica (por ejemplo, medidas de
la elevacién de una montana), se construye de forma satisfactoria una funcién
continua que representa la superficie. Por satisfactoria se entiende una funcién
que consigue realizar un ajuste exacto de los datos y proporciona una buena
aproximacién de las caracteristicas de la superficie, es decir, localizacion de las
cumbres, llanuras y desembocaduras. Parte de la motivaciéon para construir
esta funcién fue crear un método automatico que permitiese generar los mapas

del contorno de una superficie cartografica (Ortega-Pérez 2009).
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Ademas de crear de forma automatica y de manera objetiva los mapas del
contorno, se obtuvo una motivacion matematica para construir una funcién
continua que representase una superficie topografica, ya que teniendo esta
funcion continua se podrian utilizar métodos analiticos y geométricos que per-
mitiesen determinar volimenes de tierra, cumbres, llanuras, distancias a lo

largo de una curva (Hardy 1971, Hardy 1990).

2.8.2 Multicuadrética inversa (IM)

Una variacién de la funcién multicuadrética fue introducida por (Hardy &
Gopfert 1975), y esta dada por

¢(0) = 1/v/n* + &2

donde 7 # 0 es un pardametro de suavizado de libre escogencia. Franke (1982)
encuentra que esta funcién de base radial puede proporcionar excelentes apro-
ximaciones, incluso cuando el nimero de centros (vecinos mas cercanos) es

pequeno.
2.8.3 Spline con tensién (ST)
Esta funcién esta dada por la expresion

¢(0) =In(n-6/2) + Ko(n - 0) + C

donde Ky(x) es la funcién modificada de Bessel (Abramowitz & Stegun 1965,
pég. 374) y Cp = — [ (In(x)/e”)dz = 0.5772161 es la constante de Euler
(Abramowitz & Stegun 1965, pag. 255).

2.8.4 Spline capa delgada (TPS)

Este spline fue introducido en el diseno geométrico por Duchon (1976). El
nombre, spline capa delgada, se refiere a una analogia fisica que implica la
flexién de una hoja delgada de metal. Mds tarde Thiébaux & Pedder (1987)
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describié la TPS como un spline ctubico de 2 dimensiones (superficie). En el

caso de un espacio Euclidiano con d = 2, la TPS tendra la siguiente forma:

(n-6)*log(n-d) si 0#0 y n>0
0 si =0

¢(0) =

Franke (1982) desarrolla un programa informético para la solucién del
problema de interpolaciéon de datos dispersos. El algoritmo se basa en una
suma ponderada de splines capa delgada definidos localmente y se obtiene una

funcién de interpolacién que es diferenciable.

2.8.5 Completamente regularizada spline (CRS)

Una variante de la TPS que usa la funcién base spline regularizada, se deno-
mina CRS y viene dada por

o) = =3 CL O inty-5/2 + B 512 +
k=1 '

donde Fj(-) es la funcién integral exponencial (Abramowitz & Stegun 1965,

pag. 227) y Cg es la constante de Euler definida anteriormente.

2.8.6 Gaussiana (GAU)

Una de las funciones de base radial mas popular, junto con la TPS, es la
Gaussiana. Schagen (1979) fue el primero en usar la Gaussiana como funcién

de base radial. Esta funcién esta dada por
6(0) =
donde 1 # 0 es el pardmetro de suavizado de libre eleccion.

Franke (1982) encuentra que es muy sensible a la eleccién del parametro 7,
como se podria esperar. En particular, parece que los usuarios de esta funcién
se dejan seducir por su suavidad y rapida descomposicion. Ademads, la matriz
de interpolacién Gaussiana es definida positiva si los centros son distintos, y

también es adecuado su uso en técnicas iterativas (Baxter 1992).
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Capitulo 3

Modelo basado en distancias
para la prediccion espacial en

presencia de tendencia

3.1 Introducciéon

La informacién espacial se recoge en muchas aplicaciones de disciplinas tales
como; la mineria, la hidrogeologia, ecologia, ciencias de la tierra y el medio
ambiente. Estas aplicaciones consideran técnicas como kriging simple, kriging
ordinario y kriging universal (UK). Estos métodos de interpolacién se han
utilizado en la literatura para meta-modelos en geoestadistica por Sacks et al.
(1989), Cressie (1993), Jin et al. (2001), Santner et al. (2003), Wackernagel
(2003), Le & Zidek (2006), Joseph et al. (2008) y van de Kassteele et al.
(2009), entre otros. En este capitulo, se considera el problema de seleccionar
un modelo basado en distancias que incorpora la informacién asociada a una
variable respuesta Z,. Ademads en estos casos, a menudo se tiene que lidiar
con variables explicativas de diferente naturaleza que se asocian con la variable
respuesta: variables categoricas y binarias tales como el tipo de suelo o roca, y
variables continuas (por ejemplo, las mismas coordenadas espaciales y algunas

covariables ambientales).
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Por lo tanto, se propone en este capitulo un nuevo método de interpolacién
espacial con variables explicativas mixtas utilizando distancias entre indivi-
duos, tales como la distancia de Gower (1968); aunque, alguna otra distancia
Euclidiana se puede utilizar. El método basado en distancias (Distance-Based,
DB) se utiliza en los modelos geoestadisticos propuestos no sélo en la etapa
de estimacién de la tendencia para su remocioén, sino también en la etapa de

la estimacion de la correlacion de espacial.

En el caso de la regresion geoestadistica, el método DB espacial propuesto
se basa en los métodos desarrollados por Cuadras & Arenas (1990) y Cuadras
et al. (1996), quienes presentan algunos resultados del modelo DB para la
prediccién con variables mixtas y exploran el problema de informacién faltante,
estableciendo una solucién a través de DB. Esta estrategia es una excelente
alternativa, ya que aprovecha al maximo la informacién obtenida debido a
la relacion entre las observaciones, la cual puede ser establecida a través del
uso de la descomposicion espectral, utilizando cualquier distancia euclidea.
En consecuencia, este enfoque permite mejorar las predicciones del modelo
seleccionado para un ntimero de coordenadas principales incluidas asociado a

las localizaciones muestreadas.

En esta investigacién, las coordenadas principales obtenidas mediante el
método basado en distancias se consiguen a partir de las covariables asocia-
das con la variable de respuesta, y las coordenadas espaciales de los puntos
definidos en una forma polinémica de orden 1, 2 o 3. La seleccion de las coor-
denadas principales se lleva a cabo usando los valores mas altos de la prueba
estadistica ¢t (coordenadas principales significativas al 5%), y el grafico aso-
ciado a la falta de predictibilidad (una caida significativa, véase la Seccién
3.2), es decir, las variables explicativas (coordenadas principales) que estdn
mas asociadas con la variable respuesta. Aunque, las técnicas populares como
el anélisis de regresion tradicional (forward F, backward B, y step-wise “BF”
or “FB”) se puede utilizar ya que las coordenadas principales no estdn co-
rrelacionadas. Recientemente, otras técnicas han sido propuestas por George
& McCulloch (1993), Breiman (1995), Tibshirani (1996), Efron et al. (2004),
Joseph et al. (2008), Emery & Silva (2009) y Emery & Cornejo (2010).
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Ademas, la alternativa espacial propuesta basada en los métodos DB para
el modelado de la tendencia puede ser también robusta ante errores de es-
pecificacién en los parametros de correlacion (Cuadras et al. 1996). En este
sentido en el capitulo, se realizan simulaciones incondicionales para validar
la eficacia del método propuesto bajo diferentes condiciones y los resultados
muestran una ganancia significativa en comparacion con el tradicional modelo
de krigeado universal. También se consideran dos aplicaciones: la temperatura
media diaria de la Tierra en Croacia (Hengl 2009) y la concentracion de calcio
medido a una profundidad de 0-20 cm en Brasil (Capeche et al. 1997).

En este capitulo se presenta el método espacial propuesto basado en distan-
cias. En la Seccion se desarrolla la propuesta metodoldgica, el variograma
para la tendencia DB, se muestra la propiedad de insesgadez del predictor y
se presenta el krigeado universal construido a partir de la tendencia basada
en distancias. En la Seccién se presenta un estudio de simulacién basado
en modelos de campos aleatorios Gaussianos. Por tltimo, en la Seccién
se desarrollan dos aplicaciones que ilustran la metodologia propuesta en este

capitulo.

3.2 Modelo basado en distancias con tenden-
cia

Supongase que se esta interesado en relacionar una variable respuesta continua
con variables georeferenciadas explicativas medidas en cada sitio de muestreo,
estas variables pueden ser del tipo: latitud y longitud, binarias, categoricas y
continuas. Sea s € R? una ubicacién en un espacio Euclidiano d-dimensional,
y supéngase que Z(s) es un vector aleatorio en cada ubicacién espacial s. Si s
varia en un conjunto D C R? (por lo general d = 2, pero no necesariamente),
se tiene que un proceso estocastico {Z(s), s € D}, el cual es objeto de estudio
en el contexto de la geoestadistica (Cressie 1993). También se asume que D
es una region fija y continua, y el indice espacial s varia de forma continua
en D, es decir, hay un nimero infinito de posibles lugares donde se observa el

proceso.
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Ademas, se supone que el proceso estocastico sigue un modelo de un campo

aleatorio Gaussiano dado por (Cressie 1993)
Z(si) = p(si) +e(si), i=1,....,n (3.1)

donde Z(s;) es la variable regionalizada dada por la suma de una funcién
deterministica asociada a la tendencia p(s;) y £(s;) una componente estocastica
estacionaria con media cero y variograma 27(-). La tendencia espacial esta

formada por las variables categdricas, continuas y binarias, y se modela como
,u(sz) = 00 + U/(Si)e (32)

donde v(s;) = (vi(s;), ..., vp(s;)) es un vector que contiene variables explica-
tivas asociadas a la localizacion espacial s;, 0y es el parametro desconocido
asociado al intercepto y @ = (61, ...,6,) es un vector de pardmetros descono-

cidos.
En forma matricial el modelo (3.1)) se puede expresar como:
Z,=10,+V0 + € (3.3)

donde Z, = (Z(s1),...,7Z(s,)), 1 es un vector de dimensién n x 1 asociado
al intercepto, V' = (V4,...,V,) es la matriz de diseno de dimensién n x p
con p variables explicativas V; = (v;(s1),...,vj(s,)) de dimensiéon n x 1,
j=1,...,p. Ademas, e, = (¢(81),...,e(8n)) y Ly la matriz de varianzas-

covarianzas de las observaciones.

Ahora, la idea es hacer una transformacién de las variables explicativas
utilizando el método basado en distancias. Para ello se definen las medidas de
similaridad o distancia Euclidiana presentadas en la Seccién 2.7.1] que depen-

den de las caracteristicas de las variables explicativas.

Si el vector v(s;) dado en (3.2) estd formado por variables binarias,
categéricas y continuas, entonces la similaridad de acuerdo a Gower (1971)
se puede definir para variables mixtas como la expresion presentada en ([2.17)).
En el caso que las variables explicativas sean binarias o categéricas, como se
menciond en la Seccién 2.7.1] la similaridad se puede expresar mediante las

expresiones presentadas en (2.16]). Por medio de la transformacién

0ij = /1 —my;
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es posible obtener las distancias Euclidianas. Si todas las variables explicativas

en (3.2)) son continuas, la distancia al cuadrado se define como

0 = (v(si) = v(s;)) (v(si) — v(s;))

. . . 2 _ p
o alternativamente por la distancia absoluta d7; = >/, }vl(si) — u(sy)|.
Entonces, en el caso de sélo disponer informacién de las coordenadas

espaciales (w,,w,), las distancias espaciales estaran dadas por §;; =

V (We, — wy,)? + (wy, — w,,)?. Expresiones para la similaridad de Gower como
la dada en la ecuacién seran ttiles en la medida de disponer de infor-
macién asociada con las variables mixtas, no sélo para los puntos muestreados
sino también para los no muestreados, lo cual restringe su uso en las zonas no

muestreadas.

Una vez seleccionada alguna de las distancias presentadas anteriormente,
se define la matriz A,x, = (a;;) con elementos a;; = —6%/2 y B = HAH
donde H = I — %11’ es la matriz centrada, con 1 un vector de unos de tamano
n x 1. Se sabe que B es una matriz semidefinida positiva (Mardia et al. 2002)
de rango k, por lo que la matriz X de coordenadas principales se obtiene a

partir de la descomposicion espectral como
B=HAH =UAU"= XX’

donde A es una matriz diagonal que contiene los valores propios de A, X =
UA'Y? es una matriz n x n de rango k < n — 1, y U contiene las coordenadas

estandarizadas.

Luego, el modelo presentado en (3.2)) se convierte en
Z, =100+ XB +¢€, (3.4)

donde X = (Xy,...,Xk), Boy B = (f1,...,0k) son los pardmetros desconoci-
dos. Notemos que 1, X1, ..., X}, son vectores propios de B con valores propios
0, A1,..., A\, respectivamente, y X;X; = X\, X/X; =0 (i # j), y X1 =0,
i,j=1,..., k.

Para evitar el problema de tener un coeficiente de determinacién R? ~ 1

cuando el rango de X es de k = n — 1, es necesario tener en cuenta solo
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los vectores propios més correlacionados de B dados por (Xj,...,X}) con
la variable regionalizada Z, es decir, las covariables mas significativamente
correlacionadas con Z,. Con el fin de decidir si una coordenada principal debe
ser incluida o eliminada del modelo, las coordenadas principales se arreglan
en orden decreciente de acuerdo a su correlacién en valor absoluto con Z, es

decir haciendo
r(Zg, X1) > >1r(Zs, Xp) >1(Zsy Xpew1) > - >1(Zg, Xyi1) (3.5)

!y v _ n
donde r*(Z,, X;) = %, i=1,...,n—1,con Z=> Z(s;)/n.
i Zl[Z(sj)—Z] j=1
=
Mas atn, una coordenada principal X; deberia ser eliminada si la hipétesis

nula 5; = 0 no se rechaza. Una prueba de hipdtesis se puede basar en (Cuadras

et al. 1996)

1Zs — pol — XBI?

donde Bo =7, B =ANX'Z,y BZ es la i-ésima componente de B Asi, t; sigue

una distribucién t-student con (n — k — 1) grados de libertad.

Otra posibilidad es a través de la variabilidad explicada dada por las va-
riables predictoras, la cual es establecida por los valores propios mas grandes
Ay > oo > A > Apag > -0 > A\, escogiendo las k primeras coordenadas
principales. Sin embargo, una coordenada principal con valor propio pequeno
puede estar correlacionada con la variable respuesta, entonces esta dimension
estard correlacionada con el “ruido” en lugar de la variabilidad principal de
los datos (Cuadras 1993).

Otra buena alternativa para la seleccién de coordenadas principales se rea-
liza de una manera similar a la seleccion del ntimero de variables en regresién
multivariada mediante la estadistica llamada C,-Mallows. Es decir, se cons-
truye un grafico donde se representan los puntos (i,1—c¢(i)) : =0,1,...,n—1,

y luego se determina el punto en donde hay una caida significativa de la falta
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de predictibilidad dada por 1 — ¢(7), la predictibilidad c¢(i) esta dada por

7
PRV
j=1

n—1

2
er Aj
Jj=1

donde r; = Corr(Z;, X;) y Aj es el j-ésimo valor propio asociado con Xj,

j=1,2,....,n—1 (ver mayores detalles en (Cuadras et al. 1996)).

Finalmente, en cualquiera de los cuatro métodos presentados anterior-
mente, las Xy.q,...,X,,_1 coordenadas principales deben ser removidas ya

que son las menos relevantes.

3.2.1 Kriging universal basado en distancias (DBUK)

Hasta el momento, se ha descrito cémo las coordenadas principales calculadas
a partir de las variables explicativas y utilizadas para estimar la componente
de tendencia de la ecuaciéon , se obtienen utilizando la descomposicion
espectral de la matriz de similaridades o distancias. Una vez que la tendencia
se ha calculado utilizando el método DB, se puede eliminar la tendencia de los
datos y obtener los residuales €(+) en el modelo (3.1). Por consiguiente, en la
primera parte de esta subseccion, se describe el ajuste del variograma de los

residuales a partir de la tendencia estimada.

El variograma experimental §(h) es la herramienta clave para cualquier
analisis geoestadistico porque describe las correlaciones espaciales de la varia-
ble regionalizada a diferentes distancias. Un estimador natural obtenido por

el método de momentos, debido a Matheron (Cressie 1993), esta dado por

donde N (h) es el nimero de pares distintos de observaciones separadas a una

distancia h, &(s;) = Z(s;) — Z(s;) v €(s;) = Z(s;) — Z(s;) son los valores

de los residuales en las localizaciones s; y s;, respectivamente, con Z(s;) y

Z(s;) las predicciones en las localizaciones s; y s;, respectivamente, usando
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el método DB. Este estimador es generalmente sesgado en presencia de infor-
macion atipica, afectando la estimacion, por lo cual es recomendable el uso de
estimadores robustos como el de (Cressie & Hawkins 1980) o la media recortada

(trim.m) establecida en (Bardossy et al. 1997) y dado por

[trim.m (Je(s:) - é(sj)\%)r
0.457 + 0.494/N (h)

() =

Una vez que el variograma experimental se encuentra, se ajusta el modelo
del variograma. Hay varios métodos de estimacién de parametros, tales como
minimos cuadrados ordinarios (OLS), minimos cuadrados ponderados (WLS),
maxima verosimilitud (ML) y maxima verosimilitud restringida (REML). Los
dos ultimos requieren la normalidad, mientras que los dos primeros no. Para
ilustrar la metodologia y sin pérdida de generalidad, se presenta el método de
maxima verosimilitud (ML). Bajo la consideracién que Z(s;) en 0 es
un proceso Gaussiano, dos veces el negativo de la log-verosimilitud esta dado

por
L(B.) = (2. - XB)'Z;; (2, - XB) +log[So| + nlog(2m)  (3)

donde ¥y es la matriz de covarianza del proceso Z(s;), X = (1,X) =
(1,Xy,...,Xp) y 8= (B0, B") = (Bo, B1,- -, Pr)- Los pardametros dados en 9
usualmente incluyen la pepita (72), rango (¢) y meseta parcial (¢2), y en el caso
del modelo Matérn, éste incluye el parametro de suavizamiento . Los valores
B v ¥ se obtienen maximizando iterativamente y simultdneamente la funcién
de distribucién normal multivariante, o, alternativamente, minimizando la ex-
presion . La minimizacion se realiza en dos fases: en la primera etapa
se supone que Y es conocido, y por lo tanto ¥y también, entonces la mejor
estimacién de la media de los pardmetros 3 se obtiene utilizando el método de
minimos cuadrados generalizados (generalized least squares, GLS):
B=(X'sS;'X) "' X'5;'Z, (3.9)

En la segunda etapa, se reemplaza este valor en (3.8)), para obtener

L(9) = (ZS _ Xfi)/ -1 (ZS - Xfa) +log [So| + nlog(2m)  (3.10)
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Asi, la expresion se minimiza s6lo con respecto a 19 para hacer el
proceso méas simple, y de esa expresion se encuentra 9. Tterando varias veces
las dos etapas anteriores, se encuentran las estimaciones B y 9. Para iniciar el
proceso iterativo, se puede obtener una primera estimacion de los parametros

¥ de Yy del variograma experimental basada en el juicio del investigador.

Una vez estimados los parametros asociados con la funcién de covarianza o
semivarianza (si 'y se considera en lugar de Xy) y ya que las distancias d;; son
Euclidianas, la transformacién a un modelo de semivarianza +;; es también
Euclidiana. Esta es la forma mas sencilla de garantizar que la funcién del
variograma obtenido a partir de estas distancias sea condicionalmente definida

negativa (Armstrong & Diamond 1984), la cual se expresa como

- Z Z @iV = 0, Ve,

i=1 j=1

donde o, e R, r=1,...,n.

Después de que lo anterior, se hacen las predicciones espaciales en nuevas
localizaciones espaciales, sy, en donde se observan un conjunto de variables
explicativas mixtas. Para conseguirlo, se utiliza el método de kriging universal
con la finalidad de construir a partir de la tendencia basada en distancias las

predicciones espaciales.

Por lo tanto, supéngase que un nuevo individuo (n+1) es observado con sus
respectivas variables explicativas mixtas, es decir v(sg) = (vi(8o), ..., vp(S0))’
es conocido. Entonces, las distancias entre el nuevo individuo y cada uno de
los individuos involucrados en el modelo propuesto en se pueden calcular
como dy; = 0 (v(so),v(s;)), ¢ = 1,...,n. A partir de estas distancias, se
puede hacer una prediccién usando un resultado de Gower (1971) y Cuadras
& Arenas (1990), que relaciona el vector 8y = (83,,...,02,)" de cuadrados
de las distancias con el vector z(sg) = (21(80),...,2x(s0))" de coordenadas

principales asociado al nuevo individuo mediante la expresién
Goi = [z(80) — x(8:)]' [2(s0) — 2(s7)]
cont=1,...,n. Luego, se encuentra que

.I'(S()) = %A_lX/(b — 60)
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donde b = (bu, e bnn>/ y b” = I(SZ‘),LL’(Si), 1= 1, o,

Ahora, el préximo objetivo es predecir el valor de Z(sg) basado en un

conjunto de observaciones Z,. Para esto, el predictor UK esta dado por

Z(s0) =Y @iZ(si) = ¢ Z,
=1

!/

donde el vector de coeficientes ¢ = (¢1,...,p,) satisface que > » | ¢; = 1.
Este predictor cumple la condicion de insesgamiento, la cual esta dada por la

siguiente expresion

E <Z(so)) =E(¢'Z,) = ¢'E(Z,) = ¢'XB =E(Z(s0))

= 2/(50)8 = p(so) (3.11)

donde x(s¢) = (1,2'(s0))" = (1,21(8g),...,7(80))" es un vector formado
por 1 y las coordenadas principales del nuevo individuo z(sg), con z(sg) =
(z1(80),...,2k(80)). A partir de se tiene @’ X = x'(sg). La
condicién garantiza que el predictor sea insesgado y de minima vari-
anza (Cressie 1993).

Por otro lado, el error cuadratico medio de la prediccién, Var(sg), bajo la

condicién de insesgamiento, estda dado por

Var (2(s)) = Var [(Z(so) - Z(so)ﬂ = PYep 0’ — 2 (3.12)

donde Xy es una matriz n xn cuyo (i, j)-ésimo término es C (¢(s;), £(s;)), 0% =

C(0) y ¢ es un vector de dimensién n cuyo i-ésimo elemento es C (£(so), £(s;)).

Note que ahora se debe estimar ¢, para ello, se reemplaza Yy y 02 en (3.12))

por sus estimaciones obtenidas mediante el procedimiento de optimizacion pre-
sentado en (3.9)) v (3.10). Por lo tanto, ¢ se encuentra al minimizar la siguiente

expresion
L(p,l) = @'y +6° —2¢'c+2' (X'p — x'(s0))

donde I es el vector de k£ 4+ 1 multiplicadores de Lagrange asociados con la

restricciéon de insesgadez.
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Después de la diferenciacion con respecto a ¢ y I, igualando el resultado a

cero y realizando algunos procesos algebraicos, se encuentra el siguiente sistema

(2 3)(7)-()

Resolviendo el sistema, los coeficientes para ¢ y I estan dados por

matricial

¢ = {HX (X/ZEX)_I ((50) _X/Zzgl‘:)} =3 (3.13)

l=— (X'Zlfng)_l (az(so) — X'Zglc)

La estimacion del cuadrado medio del error de prediccién en términos de

Py l puede ser expresado como

Var (2(s0)) = @le — @'(s0)l + 3% — 2¢/c = 62 — (i’;c(so) n c,b/c) (3.14)

Reemplazando (3.13)) dentro de (3.14)), la estimacién del cuadrado medio

del error de prediccion es
— / —1
Var (2(s0)) =6° — ¢'S;'e — (:L»(sg) - X’251X> (X’251X>

(:c(so) — X’Eglc> (3.15)

Finalmente, se puede resumir el procedimiento presentado en esta seccién

en los siguientes pasos:

1. Obtener las coordenadas principales utilizando la descomposicién espec-
tral de la matriz de similaridades (o distancias) calculada a partir de las

variables explicativas.

2. Seleccionar las coordenadas principales mas correlacionadas o significa-
tivas con la variable regionalizada Z,. En este paso, se recomienda usar
el criterio dado en para hacer una primera seleccién con el fin de
remover las coordenadas principales pobremente correlacionadas con las
variable regionalizada, y luego, emplear los criterios 0 para
seleccionar las coordenadas principales mas significativas utilizando la

regresion DB.
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3. Construir los residuales £(s;) = Z(s;) — Z(s;) y calcular el variograma

experimental.

4. Ajustar el modelo del variograma estimando B y Xy, el cual se obtiene

utilizando iterativamente (3.9) y (3.10).

5. Hacer las predicciones en los puntos muestreados y no muestreados para
generar el mapa de prediccién usando el método DBUK (es decir, ha-
ciendo Z(sg) = ¢'Z,) y hacer el mapa de la prediccién de las varianzas

del error asociado empleando (|3.15]).

3.2.2 Medidas de evaluacion

Se considera la raiz del cuadrado medio de los errores de predicciéon (RMSPE)
para evaluar la exactitud en los métodos de interpolacion UK y DBUK. El
RMSPE es obtenido mediante validacién cruzada “leave-one-out” (LOOCV),
el cual puede utilizarse para comparar el rendimiento de algunos métodos de
interpolacién. Como se explicé en la Seccién [1.7, LOOCYV consiste en remover
una observacién de los m puntos muestrales (por lo general asociado a un
vecindario), y luego con los n — 1 valores restantes y el modelo de variograma
seleccionado, se predice via kriging universal el valor de la variable de estudio
en la localizacion que se removid. Este procedimiento se realiza en forma
secuencial con cada uno de los puntos muestreados y asi se obtiene un conjunto
de n errores de prediccion. Si el modelo de variograma elegido describe bien la
estructura de autocorrelacion espacial, entonces las diferencias entre los valores

observados y predichos deberian ser pequenas, y asi, se podra producir el mapa.

Este procedimiento se justifica debido a que los métodos de interpolacion
kriging son exactos, es decir, los valores de prediccién coinciden con los valores
observados para los puntos muestreados. De esta manera, el proceso de vali-
dacion cruzada da una idea de qué tan buenas son las predicciones, por lo cual
brinda informacion acerca de cual modelo provee predicciones mas exactas. Las

expresiones tanto para el RMSPE como para el coeficiente de determinacién
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(R?) se muestran a continuacién:

> (Zi(s) —~ 2(s))
RMSPE =\ = (3.16)

n

R =1- i (Z[i}(si) - Z(SJ) /i (2(s)) - 2)° (3.17)

i=1

donde Z[i](si) es el valor predicho a partir de la validacién cruzada y Z(s;) es

el valor muestreado en la localizacién s;.

Una variacién de la metodologia previa, consiste en dividir la muestra en
dos submuestras; la primera submuestra es empleada para el modelamiento del
variograma y la otra submuestra es utilizada para validar el método kriging.
Después de esto, las medidas de validacion pueden ser construidas a partir
de los valores observados y de las predicciones (Bivand et al. 2008). Si todo
funciona bien el RMSPE deberia ser tan pequeno como sea posible (cercano a

cero) y el R? deberfa ser cercano a 1

3.3 Estudio de simulacion y discusién

Para evaluar el método propuesto, un estudio de simulacién se realizo bajo cier-
tas condiciones. En estos escenarios, para el método clasico UK se consideran
las variables explicativas mixtas en la forma tradicional y en el método DBUK
se utilizan las coordenadas principales obtenidas a partir de las variables ex-
plicativas. En este ultimo caso, las coordenadas principales son obtenidas
utilizando el criterio dado en para hacer la primera seleccién, dejando
afuera las coordenadas principales con correlacion cercana a cero. Luego se
utiliza el criterio dado en para seleccionar las coordenadas principales
mas significativas en la regresién DB. También, estas son empleadas para la
estimacion de los modelos de variograma y tendencia, es decir, es aplicada la
metodologia expuesta en la Subseccién [3.2.1] El estudio de simulacién consi-
dera dos casos que con frecuencia se presentan en la practica: en el primer caso
todas las variables explicativas son incluidas, mientras en el segundo caso una

variable explicativa relevante es removida (u omitida). Este segundo caso es
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motivado por algunas razones: (a) la imposibilidad de realizar las mediciones,
(b) la pérdida de informacién en algunos lugares, (¢) una inapropiada forma
funcional y (d) el desconocimiento sobre las variables que deberfan considerarse
en relacién con respecto al fendmeno modelado, lo que provoca la pérdida de
una o mas variables que pueden ser relevantes para la investigacion, y por
lo tanto, el modelo geoestadistico propuesto bajo estas condiciones no es el

adecuado.

3.3.1 Caso 1: Tendencia basada en variables mixtas sin

omision de variables explicativas

La tendencia es construida considerando una variable aleatoria binomial, V; ~
Bi(n,p = 0.4), con n = 50,100, 150. También, una variable nominal asociada
con tres regiones fijadas en un cuadrado de una unidad, tal como se muestra
en la Figura [3.1] Puesto que hay tres regiones, sélo dos variables dummy se
consideran (Ds, D3) para evitar problemas de singularidad. Ademés, se asume
que el error £(s;) es un proceso Gaussiano isotrépico con media cero y funcién
de covarianza generada a partir de un modelo de variograma especifico con un
rango de valores para los pardmetros: pepita (72), rango (¢), meseta parcial
(0?), kappa (k) y tamano muestral (n). Cuatro modelos de variograma tedricos
fueron usados: Exponencial (Exponential, EXP), Matérn (MAT), Gaussiano
(Gaussian, GAU) y Esférico (Spherical, SPH). Los rangos de los escenarios

simulados se presentan en la Tabla[3.1] Los pardmetros de tendencia se fijaron

como By = 10,8, = —4,0y = 2y f3 = —4 asociados a las coordenadas
espaciales w,, y wy,, 1 = 1,...,n. Asi, el proceso regionalizado simulado esta
dada por

Z(si) = Bo + B1Via + BaDisws, + BsDisw,, + £(s;) (3.18)

Con el fin de examinar la versatilidad del método DBUK con respecto al
método UK, 96 escenarios fueron simulados, y para cada uno de ellos el proceso

se repitié 100 veces.

En cada uno de los escenarios y con las simulaciones realizadas, los modelos

tedricos fueron ajustados a los variogramas experimentales mediante maxima
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verosimilitud y los estadisticos RMSPE y R? fueron calculados
por validacion cruzada. Los resultados en términos de RMSPE se muestran
en la Tabla [3.2l Por ejemplo, el escenario 48 corresponde a un modelo de
variograma esférico con pardmetros: 77 = 0, 07 = 2, ¢ = 0.60 y n = 150, este
escenario reporta un valor de RMSPE= 2.713 para UK y RMSPE= 2.619 para
DBUK, asi el RMSPE fue mas bajo para el DBUK (método propuesto) que
para el UK (método clésico). En general, el mismo comportamiento se observé
en los otros escenarios de acuerdo a la lectura de los valores de RMSPE. Por lo
tanto, hay un ganancia significativa en la reduccion de los errores utilizando el
método propuesto. La mayor ganancia proviene del modelo Matérn con k = 1.5
porque hay una reduccién del 14% en promedio, mientras que la reduccion para
el modelo exponencial es del 13%, y para los modelos Gaussiano y esférico es
tan sélo del 12%.

De acuerdo con la Tabla y las Figuras y B3} el método DBUK
es mejor que el método UK porque bajo 78 = 0y 77 = 1, los promedios de
RMSPE son 13.7% y 14.6%, respectivamente, mayores en UK que en DBUK.
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TABLA 3.1: Escenarios simulados para los casos 1 y 2

Parametros del modelo Modelos de variograma

72 | o2 é n | EXP | MAT (k= 1.5) | GAU | SPH

50 1 4 7 10

0.15 100 2 5 8 11

1 150 3 6 9 12

50 13 16 19 22

0.60 100 14 17 20 23

150 15 18 21 24

0 50 25 28 31 34

0.15 100 26 29 32 35

9 150 27 30 33 36

50 37 40 43 46

0.60 100 38 41 44 47

150 39 42 45 48

50 49 52 55 58

0.15 100 50 53 56 59

L 150 51 54 57 60

50 61 64 67 70

0.60 100 62 65 68 71

1 150 63 66 69 72

50 73 76 79 82

0.15 100 74 7 80 83

9 150 75 78 81 84

50 85 88 91 94

0.60 100 86 89 92 95

150 87 90 93 96

Adicionalmente, el RMSPE promedio bajo UK disminuye cuando el tamano
muestral se incrementa, mientras que esto no siempre sucede con el RMSPE
promedio en el DBUK. En general, los promedios de RMSPE en el método
DBUK no cambian significativamente cuando se incrementa el tamano mues-
tral, y en la mayoria de los casos, son mas pequenos que los RMSPEs promedio
bajo UK. Resultados similares se obtienen al analizar los R?; los promedios
del R? se incrementan al aumentar el tamafo de la muestra para UK, pero no
hay un incremento significativo al variar los tamanos de muestra n usando el
método DBUK, en ambos casos la variabilidad se reduce cuando se incrementa

el tamano de la muestra.
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TABLA 3.2: Promedios de RMSPEs bajo los métodos UK y DBUK para los escena-
rios presentados en la Tabla en el Caso 1 (sin omisién de variable)

Modelos de variograma

Parametros Exponencial Matérn Gaussiano Esférico
del modelo (k =1.5)
2 | o2 1) n UK | DBUK | UK | DBUK | UK | DBUK | UK | DBUK
50 3.19 2.64 3.19 2.64 3.06 2.62 3.35 2.79
0.15 | 100 | 2.90 2.59 2.89 2.60 2.75 2.53 3.06 2.76
1 150 | 2.75 2.61 2.75 2.61 2.60 2.50 291 2.74
50 2.96 2.38 3.03 2.35 2.82 2.25 2.96 2.51
0.60 | 100 | 2.68 2.39 2.72 2.39 2.61 2.33 2.72 2.47
150 | 2.57 2.43 2.59 2.44 2.53 2.37 2.60 2.49
0 50 3.55 2.98 3.55 2.97 3.31 2.91 3.85 3.23
0.15 | 100 | 3.17 2.87 3.16 2.88 2.89 2.73 3.46 3.16
9 150 | 2.99 2.85 2.99 2.86 2.69 2.63 3.27 3.10
50 3.09 2.52 3.18 2.47 2.83 2.28 3.15 2.71
0.60 | 100 | 2.78 2.50 2.79 2.49 2.60 2.36 2.87 2.63
150 | 2.65 2.52 2.66 2.53 2.53 2.39 2.71 2.62
50 3.89 3.22 3.88 3.21 3.79 3.22 4.00 3.31
0.15 | 100 | 3.61 3.21 3.60 3.21 3.51 3.18 3.75 3.35
1 150 | 3.48 3.23 3.46 3.20 3.37 3.17 3.61 3.35
50 3.71 3.01 3.74 2.97 3.60 2.93 3.70 3.11
0.60 | 100 | 3.44 3.04 3.47 3.02 3.38 2.97 3.47 3.12
1 150 | 3.33 3.07 3.36 3.07 3.29 3.01 3.36 3.13
50 4.20 3.53 4.19 3.53 4.02 3.50 4.43 3.72
0.15 | 100 | 3.85 3.46 3.84 3.46 3.66 3.37 4.09 3.70
9 150 | 3.69 3.44 3.70 3.45 3.47 3.31 3.93 3.67
50 3.82 3.14 3.88 3.09 3.59 2.94 3.88 3.33
0.60 100 | 3.52 3.13 3.57 3.12 3.37 3.00 3.59 3.27
150 | 3.40 3.15 3.43 3.15 3.28 3.04 3.46 3.25

3.3.2 Caso 2: Tendencia como en el

tiendo una variable explicativa

caso 1, pero

omi-

Se considera el mismo conjunto de variables y pardmetros definidos en el Caso
1, presentados en la ecuacién (3.18)), pero se omite la variable V. Por lo tanto,

el proceso regionalizado simulado es ahora

Z(8i) = Bo + BaDisws, + BsDigw,, + £(s;)

(3.19)

Se consideran los escenarios descritos en la Tabla y los resultados se
presentan en la Tabla Los valores en RMSPE fueron en general mas ba-

jos que en el Caso 1. Como en el Caso 1, los promedios de RMSPEs fueron
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FIGURA 3.3: R? para los escenarios considerados en el Caso 1

, aunque se encontraron

UK

étodo
valores notoriamente mas grandes en modelo de Matérn. Para todos los mode-

todo DBUK que en el m

menores en el mé

los de variograma, los promedios de RMSPEs en el método propuesto fueron
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aproximadamente un 10% mads bajo que en el método tradicional.

En general, las varianzas de los promedios de RMSPEs y R? son mas bajas
cuando N se incrementa, siendo muy similar en los tamanos de muestra n =
100 y n = 150 (ver Figuras y . Ademas, la variabilidad es mayor cuando

se utilizan los modelos de Matérn.

TABLA 3.3: Promedios de RMSPEs bajo los métodos UK y DBUK para los escena-
rios presentados en la Tabla en el Caso 2 (con una variable omitida)

Modelos de variograma

Parametros Exponencial Matérn Gaussiano Esférico
del modelo (k =1.5)
72 | o2 1) n UK | DBUK | UK | DBUK | UK | DBUK | UK | DBUK

50 1.04 0.91 2.34 1.99 0.90 0.85 1.20 1.01
0.15 | 100 | 0.88 0.82 1.98 1.87 0.74 0.70 1.02 0.93
150 | 0.81 0.78 1.82 1.79 0.66 0.62 0.94 0.89
50 0.83 0.75 2.06 1.65 0.73 0.69 0.85 0.81
0.60 | 100 | 0.71 0.66 1.68 1.64 0.68 0.63 0.74 0.70
150 | 0.65 0.63 1.55 1.59 0.64 0.65 0.68 0.66
50 1.28 1.12 2.79 2.39 1.04 1.01 1.52 1.28
0.15 | 100 | 1.07 1.01 2.34 2.21 0.81 0.79 1.29 1.19
150 | 0.98 0.96 2.14 2.11 0.69 0.67 1.18 1.13

2 50 0.93 0.84 2.26 1.83 0.74 0.71 0.99 0.93
0.60 | 100 | 0.78 0.73 1.81 1.77 0.68 0.63 0.84 0.81

150 | 0.72 0.69 1.67 1.74 0.66 0.64 0.77 0.75

50 1.55 1.30 3.27 2.74 1.47 1.30 1.63 1.35

0.15 | 100 | 1.42 1.28 2.96 2.67 1.38 1.26 1.51 1.36

1 150 | 1.39 1.31 2.86 2.70 1.33 1.26 1.47 1.38
50 1.45 1.18 3.10 2.45 1.44 1.13 1.44 1.24

0.60 | 100 | 1.32 1.18 2.80 2.46 1.42 1.16 1.33 1.22

150 | 1.30 1.22 2.69 2.51 1.42 1.19 1.31 1.25

! 50 1.72 1.46 3.61 3.08 1.58 1.45 1.89 1.58
0.15 | 100 | 1.55 1.42 3.23 2.95 1.44 1.35 1.71 1.56

9 150 | 1.50 1.43 3.09 2.95 1.36 1.31 1.65 1.56

50 1.50 1.25 3.26 2.58 1.43 1.15 1.52 1.34
0.60 | 100 | 1.36 1.24 2.90 2.56 1.40 1.17 1.40 1.30
150 | 1.34 1.26 2.78 2.61 1.39 1.20 1.37 1.31

3.4 Aplicaciones

En las dos aplicaciones, se ajustan dos modelos para la media de Z(s): el

primero cldsico UK usando (3.2]) con las variables explicativas mixtas origi-
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FIGURA 3.5: R? para los escenarios considerados en el Caso 2

nales, y el segundo, DBUK usando con las coordenadas principales gene-

radas a partir de las variables mixtas. En el dltimo método, tal como se hizo

en el proceso de simulacién, se emplea el criterio (3.5) para hacer la primera



3.4 Aplicaciones &9

seleccion, dejando afuera las coordenadas principales con correlacion cercana
a cero. Luego, se utiliza el criterio para seleccionar las coordenadas prin-
cipales mas significativas en la regresion DB. Después, en ambos métodos, los
residuales obtenidos de y son empleados para obtener los variogra-
mas experimentales (clasico, robusto, mediana y media recortada) y sus corres-
pondientes variogramas tedricos. Este procedimiento se realiza en diferentes
direcciones para evaluar la isotropia, y en cada caso, se selecciona un modelo
de variograma tedrico (esférico, exponencial, Gaussiano y Matérn) compatible
con el variograma experimental. Después de esto, con el fin de obtener los
parametros ’[9, la estimacion por OLS, WLS, ML y REML es realizada. Por
lo tanto, se tiene un modelo de variograma, 7(h; '{9), para la interpolacién en
los métodos UK y DBUK. Finalmente, en cada uno de los métodos, se hacen
las predicciones en las localizaciones muestreadas y no muestreadas para la

generacién de los mapas de la variable analizada Z(s).

3.4.1 Temperatura media diaria en Croacia

En 153 estaciones meteorolégicas, la temperatura media diaria en Croa-
cia fue medida el 1 de diciembre de 2008. Esta informaciéon es tomada
de http://spatial-analyst.net/book/HRclim2008 y esta fue proporcionada
por Melita Percec Tadi¢, de la Organizaciéon Meteoroldgica y de Servicios
Hidroldgicos Croatas (Hengl 2009). Croacia es un pafs relativamente pequerio,
pero cuenta con varias regiones de clima diferente que son el resultado de su
posicién especifica en el mar Adridtico y de la topografia muy diversa que va
desde las llanuras en el este, a través de una zona central montanosa que separa
el territorio continental de la parte maritima del pais. La region de estudio se
caracteriza por una amplia gama de caracteristicas topogréficas y climaticas,
lo que permite evaluar correctamente la metodologia propuesta con respecto a
la tradicional, ya que las temperaturas promedio de la tierra en tal region se

ven fuertemente influenciadas por la topografia.

Las mediciones de temperatura se recogen automaticamente en 159 esta-
ciones meteoroldgicas, pero dado que hay datos perdidos para el 1 de diciembre

de 2008 se dispone de informacién sélo en 153 estaciones. En la mayoria de
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las estaciones meteoroldgicas, la temperatura se mide tres veces al dia, a las
7am, 1 pmy 9 pm (Hengl et al. 2012). La media de la temperatura diaria
(AT en un dia) se calcula como un promedio ponderado (Hiebl et al. 2009),

de acuerdo a la siguiente expresion

Tizam) + Tapm) + 2 - Tigpm)
4

AT =

La distribucién espacial de las estaciones no es optima (Zaninovic et al.
2008), hay un cierto submuestreo a mayor altitud y en dreas con menor den-
sidad de poblacién; por razones practicas, a las zonas de mayor densidad
de poblacion se les dio prioridad. Por lo tanto, se podria esperar que la
precision de la cartografia serd menor a mayor altitud y en las tierras altas
(Hengl 2009, Percec Tadi¢ 2010). Las coordenadas geogréficas (latitud y lon-
gitud) fueron transformadas a un sistema de coordenadas cartesianas (w,, wy).
La ubicacién de las 153 estaciones meteoroldgicas se muestra en la Figura
Las coordenadas principales fueron calculadas a partir de la descomposicién
espectral generada por las coordenadas espaciales, w, y w,. Las primeras dos
coordenadas principales estan altamente correlacionadas con la temperatura

media de la tierra en Croacia, con una correlacion al cuadrado superior a 0.18.
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Ficura 3.6: Localizaciones de las estaciones meteorologicas en Croacia
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Con las dos coordenadas principales, se realizé una regresion lineal de
primer orden teniendo en cuenta como variable respuesta la temperatura me-
dia de la tierra. Al mismo tiempo, en el modelo clasico, se realizé una regresion
utilizando las coordenadas espaciales w, y wy, para lo cual se consideraron mo-
delos lineales de orden uno y dos; en este caso, el modelo de orden 2 mostré un
mejor ajuste. Posteriormente, se construyé un mapa del variograma ajustado
a partir de los residuos obtenidos teniendo en cuenta el mejor modelo para los
métodos clasicos y DB. Ademas, los variogramas ajustados obtenidos en las
direcciones de 45 y 135 grados se muestran en la Figura [3.7; en ambos mapas

de variograma de los residuales se observa un comportamiento anisotrépico.
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FiGURA 3.7: Mapas del variograma anisotropico y modelos de variograma ajusta-
dos (azimut del semieje mayor es 135° y azimut del semieje menor es
de 45°) para los residuales de la temperatura media terrestre en los
modelos clésico (dos paneles de izquierda) y DB (dos paneles de la

derecha)

El variograma experimental asociado a los residuos que presentaron el mejor
ajuste en los métodos clasicos y DB fue la media recortada, considerando un
recorte del 10%. El modelo tedrico ajustado fue en ambos casos el de Matérn
con parametros: ¢ = 1.197, 02 = 5.637, ¢1 = 36775.12 y k; = 0.5 en el
método cldsico UK, y 72 = 3.469, 03 = 6.375, ¢y = 176322.9 y ky=0.5 en
el método DBUK. Estos modelos mostraron el mas bajo cuadrado medio del
error (Mean Square Error, MSE). Los parametros fueron estimados utilizando
los procedimientos de OLS, WLS y REML. En el caso de WLS, dos pesos se
consideraron: la ponderacion asignada por N; / v?(h;) y denotada por WLS, y
los pesos dados por N;/ h? y denotados por WLS1. WLS proporciona mejores
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resultados que WLS1, con M SE = 1.035 para los residuos en el modelo clasico,
y MSE = 0.797 para los residuos en DB (ver Figura [3.8).

o ° 9~ o
S
° o
o o -
0 07 .-
il =0
o @ ° o7 9 °
<77 03¢ 0,°
‘/' - o o o
7
RN
§ % o _q".a,-r/—-ﬂ- ------------- Qe
s ] L
£ g . T
g © A s o 5T
g & 7 7o
] %] o b /70 o
4/ !/ % °©
o/, 5 © o MSE Values /e MSE Values
’ © TRIMMED MEAN - e ‘o ©  TRIMMED MEAN
~ /7 — WS =10348 M sl A= WL =0.7968
/‘J — REML =3.2272 1/ -— REML =0.9856
°/ — WLS1 =1.0692 é 7/ == WLS1 =2.1647
/ oLs =1.1933 : oLs =1.3164
I
w4 My
T T T T T T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 0 50000 100000 150000 200000
Distance Distance
(a) Regresidn lineal cuadrética (método clésico) (b) Regresién lineal (método DB)

FicurA 3.8: Variograma experimental de media recortada para los residuos, ajus-
tando un modelo de Matérn por WLS, OLS y REML

Una vez que los variogramas fueron definidos, estos fueron utilizados en el
krigeado para la generacién de los mapas de predicciones de la temperatura
media terrestre y de las varianzas de los errores predichos. En el caso DBUK, se
consideraron las coordenadas principales de la muestra y los puntos adicionales
generados por el sistema de coordenadas original (w, y w,). Posteriormente,
se calcularon las predicciones teniendo en cuenta el sistema de coordenadas
originales y los resultados obtenidos se presentan en la Figura 3.9 en cual se

observa una alta coincidencia entre los métodos UK y DBUK.

La Figura [3.10| muestra los mapas de prediccion de la varianza del error
para los métodos UK y DBUK. Se observa que UK subestima la varianza en las
zonas fronterizas. En general, la varianza del error de predicciéon para DBUK

es mas pequeno en toda la region de estudio.

Finalmente en esta aplicacion, para evaluar las ventajas practicas de DBUK
sobre UK con una tendencia modelada usando la regresién lineal, se realizaron

200 simulaciones sobre la muestra estudiada de las temperaturas media dia-
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F1GURA 3.9: Mapas de prediccion de la temperatura media diaria terrestre en Croa-

cia
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Ficura 3.10: Mapas de prediccién de las varianzas del error para la temperatura

media diaria terrestre en Croacia

ria de las estaciones meteoroldgicas en Croacia. La muestra fue particionada
en dos submuestras: el primer subconjunto de 110 datos fue utilizado para
construir el modelo y el segundo subconjunto con 43 datos fue utilizado para
evaluar el modelo, como se describe en (Bivand et al. 2008, Section 8.6). Las

simulaciones consideraron 20 vecinos en la validacién cruzada. Para los dos
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métodos, se dejan fijos los valores empiricos de los pardmetros asociados a los

modelos de variograma.

En las 200 simulaciones, los promedios de RMSPEs, son 1.858 en UK y
1.820 en DBUK, y los promedios de R? son 0.641 en UK y 0.657 en DBUK. Se
nota una reduccion del 3.8% para DBUK comparado con UK cuando se consi-
dera el RMSPE, y una ganancia en el R? de 1.6%. Esta pequeiia ganancia del
DBUK con respecto al UK se obtiene debido a que sélo dos coordenadas prin-
cipales fueron seleccionadas, pero si se hubiesen considerado mas coordenadas
principales, el método DBUK probablemente aumentaria su superioridad con
respecto al método UK. Este hecho puede observarse en la siguiente aplicacion

del contenido de calcio.

3.4.2 Contenido de Calcio

En este conjunto de datos se consideran muestras de suelo recolectadas con
una broca de tipo holandés en una malla regular incompleta a una distancia
de aproximadamente 50 metros, con coordenadas geograficas: norte y este de
900 metros de distancia en ambas direcciones. Las muestras de suelo fueron
tomadas de la capa de 0-20 cm de profundidad en cada una de las 178 locali-
dades (ver Figura [3.11). El magnesio y el calcio se midieron en mmol./dm?,
pero en esta aplicacion, se considera sélo el contenido de calcio. La region de
estudio se dividi6 en tres sub-regiones ya que el muestreo regionalizado posi-
bilita mapear la direccion de la variabilidad de las propiedades de textura y
las propiedades quimicas, lo que permite recortar el mapa de los rendimien-
tos debido a las diferentes situaciones de la fertilidad del suelo y tipos de
suelo. Por lo tanto, en estas sub-regiones se han experimentado los diferentes
regimenes de manejo del suelo. Esta caracterizacion es ideal para aplicar el

método propuesto en esta tesis.

En resumen, este conjunto de datos tiene informacion sobre el contenido de
calcio, las coordenadas espaciales (w,,w,), la altitud y la sub-regién de cada
muestra que se asocia con tres periodos de la fertilizacion en diferentes lugares

0 areas.
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Ficura 3.11: Gréfica de circulo de contenido de calcio con las lineas que delimitan

las sub-regiones (lugares de muestreo)

Los datos son tomados de Capeche et al. (1997) y el principal objetivo
del estudio fue la adecuada planificacion del uso del suelo que permitiera una
gestion racional y sostenible, evitando el proceso de erosion, con el fin de des-
tinar subsidios en los campos experimentales para la realizacion de busquedas

que sean extrapoladas a suelos y zonas climéticas similares.

La Tabla contiene los valores de los parametros ajustados del vario-
grama esférico y dos veces el log de la verosimilitud (2log L), tanto para el
método propuesto (DB) como para el método clasico. En el caso de DB, las
coordenadas principales se construyeron utilizando las variables: coordenadas
espaciales y la variable nominal que define la sub-regién (la altitud no es con-
siderada, al no existir informacion en los puntos no muestreados, esto con el
fin de producir el mapa que se muestra més adelante). Los resultados presen-
tados en la Tabla (a) muestran un aumento constante en 2log L cuando se
incrementa el nimero de coordenadas principales. Hay un aumento significa-
tivo en 2log L ya que va desde -1272.03 hasta -1178.80 cuando el nimero de
coordenadas principales va de 0 a 18. La Tabla [3.4(b) muestra los valores de

2log L en el caso clasico; es claro que 2log L aumenta cuando se considera la
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variable de sub-regién (tipo de suelo), pero no hay ganancia al adicionar las

coordenadas espaciales o la altitud.

TaBLA 3.4: Comparaciéon entre los métodos DB y clasico con los valores de
los parametros ajustados del variograma esférico utilizando méaxima
verosimilitud

(a) Método DB

Numero de coordenadas principales

B . 72 o? o) 2logL,
con remocioén tendencia DB

ag 23.23 111.69 24490 -1272.03

2 0 87.08 107.65  -1260.00
0 80.56 102.50 -1253.61
0 67.48 89.39  -1236.01
17 0 51.29 83.11 -1193.20
18 0 46.98 81.52  -1178.80
(b) Método clésico
Parametros para remocién tendencia clasico T2 o2 ) 2logL,
Bo 23.23 111.69 24490 -1272.03
tipo de suelo 0 93.00 111.97 -1266.09
tipo de suelo, altitud 0 92.69 111.53  -1266.06
tipo de suelo, tendencia espacial lineal 0 87.53 107.45 -1261.18
tipo de suelo, altitud, 0 84.52 104.09 -1259.17

tendencia espacial lineal

Para generar los mapas de contenido de calcio, se seleccionaron las varia-
bles: coordenadas espaciales (tendencia espacial lineal) y la sub-region (tipo
de suelo). Ademas, con el fin de comparar los dos métodos (UK y DBUK), se
consideran 17 coordenadas principales en el método DB (véase la Tabla[3.4{a))
para remover la tendencia porque las otras coordenadas principales obtenidas
a partir del criterio (3.6)) no fueron significativas a un nivel del 5%. Por otro
lado, las variables explicativas (tipo de suelo y tendencia espacial lineal) se
consideraron en el método clésico (véase la Tabla [3.4[b)). Una vez obtenidos
los modelos de los variogramas, se llevan a cabo los métodos UK y DBUK, los
cuales consideran la tendencia con las caracteristicas mencionadas anterior-

mente para los dos métodos. Los mapas obtenidos se muestran en la Figura

o 12

Las desviaciones estandar de los dos métodos analizados se muestran en la
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FicUra 3.12: Mapas de prediccion del contenido de calcio en el suelo incluyendo

sub-region
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FIGURA 3.13: Mapas de prediccion de los errores estandar para el contenido de

calcio en el suelo, incluyendo sub-region

Figura En esta, se observa que hay una reduccién en las desviaciones
estandar en el método DBUK con respecto al método UK. Los resultados de la

validacion cruzada se muestran en la Tabla en donde se resalta un aumento
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de alrededor del 10% del método DBUK propuesto sobre el método UK clésico.

TaBLA 3.5: Comparaciéon entre UK y DBUK para el contenido de calcio usando

LOOCV
UK DBUK DBUK-UK
RMSPE 7.734  7.011 -0.723
R2 0.510  0.566 0.056

Una variedad de estudios para detectar la variabilidad entre regiones es
practicamente imposible, por lo cual se espera que el método propuesto sea 1til
en estos casos, ya que aprovecha al maximo la informacion existente. A pesar
que la correlacion sea baja con respecto a la variable a modelar, lo relevante
en el método propuesto es la correlacion entre las coordenadas principales

(construidas con las variables existentes) y la variable respuesta espacial.



Capitulo 4

Modelo basado en distancias
para la prediccion espacial
utilizando funciones de base

radial

4.1 Introduccion

Debido a que hoy en dia existe un gran desarrollo de instrumentos de medicién
en tiempo real y de recursos de almacenamiento de datos, las funciones gene-
radas a partir de experimentos aleatorios se pueden observar y procesar. De
esta manera, los métodos globales (tales como el andlisis de tendencias de su-
perficie) utilizan todos los datos disponibles para la prediccién, mientras que
los métodos locales como las funciones de base radial (radial basis functions,
RBF), los kriging y la distancia inversa ponderada, suelen utilizar s6lo un sub-
conjunto de los datos para hacer cada prediccién. Una de las ventajas de los
métodos locales es que el tiempo de calculo se reduce en la prediccién, al traba-
jar con los datos asociados a vecindarios. Algunos métodos hacen uso de todos
los datos disponibles, pero tinicamente tienen en cuenta las distancias a partir
de la localizacion de la prediccion. Estos métodos todavia se pueden conside-

rar locales, es decir que muchas de las técnicas de interpolacién utilizadas son
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métodos locales.

Las funciones de base radial (RBF) tales como la multicuadratica (MQ) o
completamente regularizada spline (CRS) son 1tiles en la construccién de mo-
delos digitales de elevacién (DEM), como se muestra en Mitasova & Hofierka
(1993), en el que se incorpora el spline en un sistema de informacién geogréafica
para estudiar la erosién del suelo. Una variacion de la funcién multicuadratica
se llama la funcién inversa multicuadratica (IMQ), introducida por Hardy &
Gopfert (1975). Luego, el spline capa delgada (TPS) fue introducido en el
diseno geométrico por Duchon (1976). El nombre TPS se refiere a una ana-
logfa fisica que implica la flexién de una hoja delgada de metal. (Franke 1982)
desarroll6 un programa de ordenador para la solucion del problema de inter-
polacién de datos dispersos; el algoritmo se basa en una suma ponderada de
TPS definidos localmente, obteniéndose una funcién de interpolacién que es
diferenciable. Més tarde, Thiébaux & Pedder (1987) describi6 la TPS como
una superficie de dos dimensiones llamada spline ctibico. Otra variante popular
de la TPS es la aproximacion Gaussiana (GAU) utilizada por Schagen (1979).
Otra funciéon de base radial es la interpolacién spline cibica y exponencial
(EXP) que permite evitar los puntos de inflexién y contiene splines ctbicos
como un caso especial (Spah 1969). Por dltimo, Mitas & Mitdsova (1988),
Mitasova & Hofierka (1993) y Mitasova & Mitas (1993) desarrollan la formu-
lacién de spline con tensién (ST) e implementan un algoritmo de segmentacién

con un tamano flexible de la superposicion del vecindario.

El enlace entre splines y kriging fue llamado equivalentemente “cercano”
(Cressie 1989) porque el TPS corresponde a una covarianza generalizada es-
pecifica, mientras que el estimador kriging y el interpolador RBF sdlo requieren
el uso de un kernel con propiedades adecuadas como la de definida positiva.
En general, esto permite adaptar la funciéon kernel a un conjunto de datos
particular (Cressie 1989, Myers 1992). La mayor diferencia es que el usuario
establece el parametro de suavizamiento en los splines, mientras en el caso de

kriging, el suavizamiento se determina de forma objetiva.

Investigaciones recientes utilizan RBF sobre dominios irregulares en dos

dimensiones a través del proceso de conformacion de trasplante (Heryudono &
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Driscoll 2010). Zhang (2011) desarrolla un algoritmo répido para el estimador
de suavizado spline univariado en una regresiéon multivariante mediante el uso
de funciones de base radial de soporte compacto. Yavuz & Erdogan (2012)
realiza un analisis de tendencias de las precipitaciones mensuales y anuales,
utilizando los métodos de interpolacion kriging ordinario, distancia inversa
ponderada y spline completamente regularizado. Estos estudios demuestran la
utilidad de trabajar con RBF.

Ademas, en los estudios anteriormente presentados con frecuencia se tiene
que lidiar con variables explicativas de diferente naturaleza asociadas con
una variable respuesta espacial. Dichas variables independientes pueden ser:
categoricas, binarias y continuas; sin embargo, los métodos mencionados an-
teriormente no son totalmente apropiados cuando se modela una mezcla de

variables explicativas.

Por lo tanto, el objetivo en este capitulo es presentar un enfoque unificado
que utiliza RBF en donde las variables explicativas son de naturaleza mixta.
En este sentido, se propone un nuevo método utilizando distancias entre los
individuos, tales como la distancia de Gower (1968), aunque alguna otra distan-
cia Euclidiana se puede utilizar. Por consiguiente, el método de interpolacion
espacial basada en distancias con funciones de base radial (distance-based spa-
tial interpolation with radial basis functions, DBSIRBF') se aplica en el modelo
geoestadistico para predecir la tendencia y estimar la estructura de covarianza
cuando las variables explicativas son mixtas. La tendencia se incorpora en una

RBF de acuerdo con un procedimiento de eliminacion de la tendencia.

Este capitulo se desarrolla de la siguiente forma: en la Seccion 4.2 se desa-
rrolla la propuesta metodolégica introduciendo la tendencia lineal local basada
en distancias, se construyen las RBFs a partir de la tendencia basada en dis-
tancias, se describen algunas RBFs y se hace una aproximacion a partir de la
interpolacién spline al método kriging para la prediccion. Con el fin de evaluar
la eficacia del método propuesto, en la Seccion se lleva a cabo un estudio
de simulaciéon para una variedad de escenarios practicos que incluyen cinco
funciones distintas de base radial e incorpora las coordenadas principales. Por

ultimo, en la Seccién se ilustra el método propuesto con una aplicacién de
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la prediccion de concentracion de calcio medido a una profundidad de 0-20 cm
en Brasil, seleccionando el parametro de suavizamiento mediante validacién

cruzada.

4.2 Modelo geoestadistico basado en distan-

cias con funciones de base radial

Supdngase que se esta interesado en relacionar una variable respuesta continua
con variables georeferenciadas explicativas medidas en cada sitio de muestreo,
estas variables pueden ser del tipo: latitud y longitud, binarias, categéricas
y continuas. Al igual que en la Seccién , sea s € R? una ubicacién en un
espacio Euclidiano d-dimensional y supéngase que Z(s) es un vector aleatorio
en cada ubicacién espacial s. Realizando el mismo procedimiento que se pre-
sento en la Seccién [3.2] la idea es hacer una transformacién de las variables
explicativas utilizando el método basado en distancias. Para ello se definen las
medidas de similaridad o distancia Euclidiana presentadas en la Subseccién
[2.7.1] que dependen de las caracteristicas de las variables explicativas. Una
vez seleccionada alguna de las distancias presentadas alli, se realiza el proceso
de descomposicion espectral y se selecciona las coordenadas principales que
mas se relacionan con la variable respuesta, realizando cualquiera de los cuatro
métodos presentados al final de la Seccién 3.2} Por lo tanto, las X1, ..., Xn—1

coordenadas principales deben ser removidas ya que son las menos relevantes.

Por otra parte, en la interpolacién espacial, existen métodos que no re-
quieren informacion de un modelo de dependencia espacial, tales como el va-
riograma o covariograma, éstos se llaman deterministas y son los de interés en
esta seccién. El modelo utilizando un formato basado en distancias se

puede expresar en forma general por
Z(si) =g(si) +e(si), i=1,...,n (4.1)

donde ¢(s;) es una funcién de valor-real, dada por

k n
g(si) = Zszz(Si) + ij¢(8i —s5), i=1,...,n
=0 =1
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o en forma matricial,

g, = FsVs + CI)s“)s (42)

donde g, = (g(s1),...,9(sn)), Fs = (1, F1,..., F}) es una matriz n x (k+ 1)
con elementos 1y F; = (fi(s1),...,fi(sn)), L = 1,...,k, y con cada fi(s;)
una funcién de valor real; vy = (vg,14,...,1)" donde cada v, corresponde
al [-ésimo coeficiente del modelo de tendencia; ®, es una matriz n X n con
elementos ¢(s; —s;), el cual es una funcién de base radial, es decir una funcién
escalar de la distancia Euclidiana entre s; y s;; finalmente, w; = (w1, ..., w,)’,

con w; un peso desconocido.

Los parametros v, y w, pueden ser estimados por minimos cuadrados pe-

nalizados, minimizando la siguiente expresion
n

S 2(s:) — o) + / Tu(g(s))ds (4.3)

i=1 R?

donde J,,,(g(s)) es una medida de la rugosidad de la funcién spline g (definida
en términos de las m-ésimas derivadas de g) y p > 0 actiia como un parametro

de suavizamiento.

La expresion (4.3]) se puede expresar al hacer los respectivos reemplazos

Cco1mo

Lv,,ws) =(Z, — Fv, — dw,)(Z, — Fow, — dw,) + p/ [g”(s)]2 ds
RQ

=(Z, - Fv, — ®w,)(Z, - Fv, — ®,w,) + p| Psgs||

donde P, es el espacio que genera @ vy || Pygs||? = (Psgs, Psgs) = w'q.q.ws =

W, Pw, con ®; = q,q.. Por lo tanto,

Lvs,w,) =(Z, — Fov, — dw,) (Zs — Fovs — Pws) + pwl,®ows
=Z'Z,—-2Z' Fv, —2Z'dw, + V.F.F,v, + 2w. 9. F,u,
+ WP Pw, + pw Pw;

Al derivar parcialmente con respecto a los vectores v y w, e igualar a cero,
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se encuentra que

L S S
OLWsws) _ oprg o o p, + 2w, =0
v,
Fv,+d,w, =2, (4.4)
aL Sy S
% = 20 Z, + 20, Fv, + 20.®,w, + 2pPw, =0
wS
Fws+ (P54 plws =Z (4.5)

donde [ es la matriz identidad de orden n X n y p puede ser interpretado como
ruido blanco adicionado a las varianzas en las localizaciones de los datos, pero

no la varianza en la localizacién donde se predice (Wackernagel 2003).

Noté aqui que si @, es definida positiva entonces hay unicidad de los coe-
ficientes en el interpolador §(s;). Con el fin de generalizar los interpoladores,
es necesario considerar las formas mas generales de las matrices definidas po-

sitivas.

Definicién 4.1. Sean fo, fi1,..., fr funciones linealmente independientes de

valor-real definidas sobre R? y ®, una matriz simétrica real. Luego, ® es

definida positiva con respecto a fo, f1, ..., fx sty solo si para todos los conjuntos
n n

de puntos s1,...,s, en R se tiene que > > qiqj0(s; — 8;) > 0 para todo ¢;
i=1j=1

(i=1,...,n), donde q; es un escalar (no todos cero), y tales que Y fi(s;)q; =

J=1
0paral=1,... k.

Como por la definiciéon 4.1} &, es definida positiva, entonces &, + pl es
invertible y asi (4.5 se puede escribir como:

ws = (q)s + pI)_l(Zs - Fs’/s) (46)

Reemplazando (4.6) en (4.4]) se obtiene
Fovs +@y(®s + pI) " (Z, = Fovs) =2
[I—@,(Ds+ pI) '] Fsvs = [I — (P, + pI) '] Z, (4.7)

Observe que

[I - CI)s(q)s + pl)_l} = (] + %q)s>_ = P(CI)S + pI)_l (48)



4.2 Modelo geoestadistico basado en distancias con funciones de base radial 105

Premultiplicando por F! la expresién (4.7) y reemplazando por (4.8)), se

encuentra que
U, = [F/(By+ pI) ' F,] ™ FI(®, + pI) ' Z, (4.9)
y reemplazando (4.8) en , se encuentra finalmente que

@y = (0, +pI) {1 = F, [FU(®@, + pD) ' F) " Fi@, +p1) '} 2, (4.10)

Al premultiplicar (4.10]) se obtiene
Flv,=0

y al combinarlo con el sistema (4.5]), se encuentra que (ws, v5) son la solucién

del siguiente sistema de ecuaciones lineales

o, +pl F\[w\ [ 2
F 0 v, ] \ 0

Si no hay tendencia, F§ se convierte en un vector de unos y v en un parametro

de sesgo.

Finalmente, en esta subseccién se presenta en la Tabla 4.1 algunas RBFs
consideradas en esta investigacion y que utilizan el enfoque basado en distan-
cias. El pardametro de suavizamiento 6ptimo 7, el cual es un parametro de
libre eleccion, se encuentra al minimizar la raiz del cuadrado medio del error
de prediccién (RMSPE) haciendo uso de la validacién cruzada. Algunas des-
cripciones adicionales de RBF's y sus relaciones con los splines y kriging se
pueden encontrar en Bishop (1995, p. 164), Chiles & Delfiner (1999, pag. 272)
y Cressie (1993, pag. 180).

4.2.1 Prediccion espacial basada en distancias con fun-

ciones de base radial

Una vez se han estimado los parametros v, v wy, se pueden discutir las técnicas
espaciales para predecir el valor de un campo aleatorio en una nueva loca-

lizacién espacial, sy, a partir de las observaciones cercanas, y en donde se
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TABLA 4.1: Formas funcionales de algunas RBFs

RBF Forma funcional RBF Forma funcional

EXP | ¢(6) = e, n#0 GAU | ¢(8) = e, n#0
MQ | ¢(0)=vVn*+6%  n#0 | IMQ | ¢(6) =1/Vn*+6%  n#0
RBF Forma funcional

(n-6)%log(n - ) si 0£0,n>0
0 si 0=

TPS »(0) =

5(6) In(n-8/2)2+E1(n-6/2)2+Cg si 6#0,7>0
CRS 0 si 0=0

donde In es el logaritmo natural, E1(x) es la funcién integral exponencial

y Cg es la constante de Euler.

5(6) = In(n-6/2)+ Ko(n-0)+Cg si §#0
ST 0 si 0=0
donde Ky(x) es la funcién modificada de Bessel y Cg es la constante de

Euler.

observan un conjunto de variables explicativas mixtas. Para conseguirlo, se
utiliza el método de kriging universal con la finalidad de construir a partir de

la tendencia basada en distancias las predicciones espaciales.

Por lo tanto, al igual que en la Seccién [3.2] supéngase que un nuevo in-
dividuo (n + 1) es observado con sus respectivas variables explicativas mix-
tas, es decir v(sg) = (v1(80),...,v,(80))" es conocido. Entonces, las distan-
cias entre el nuevo individuo y cada uno de los individuos involucrados en
el modelo propuesto en (3.2) se pueden calcular como dy; = 0 (v(80), v(8i)),
i = 1,...,n. A partir de estas distancias, se puede hacer una prediccién
usando un resultado de Gower (1971) y Cuadras & Arenas (1990), que rela-
ciona el vector 8y = (02, ...,62,) de cuadrados de las distancias con el vector

2(89) = (21(80), ..., 7(80))" de coordenadas principales asociado al nuevo in-



4.2 Modelo geoestadistico basado en distancias con funciones de base radial 107

dividuo mediante la expresion
0o = [w(s0) — x(s:)]' [2(s0) — @ (s:)]
coni=1,...,n. Luego, se encuentra que
2(s0) = %A‘lX’(b — 60)

donde b = (b11,...,bun) v by = x(s8;)'z(s;), 1 =1,...,n

Ahora, el préximo objetivo es predecir el valor de Z(sg) basado en un
conjunto de observaciones Z,. Para esto, el predictor de la funcién de base

radial esta dado por

Z(s0) = §(s0) Zsoz s) =, Z (4.11)

sujeto a la condicion
D ifi(si) = Lf = filso), 1=0,... .k
i=1

donde @, = (o1,-.--,¢0), Zs = (Z(s1),...,2(s2)) v fs =
(fi(s1), -, filsn))"

El error esperado es igual a cero, es decir,

E (Z(so) - Z(so)> ~0

y el error cuadratico medio de la prediccién del krigeado, 0%, al utilizar la

aproximacién con funciones de base radial esta dado por
) . 2
osn) £ { [21s0) - 2(a0)] '
—ZZ%’%’(? 8i — 8; +22% i — S0)

i=1 j=1
= — P, + 200 (4.12)
donde ¢y = (¢(s1 — S0), .-, d(8, — So))’ corresponde al vector de funcién de

base radial evaluado entre los vecinos y el punto donde se quiere predecir, es

decir ¢(s; — sp).
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Los pesos se determinan minimizando la siguiente expresion penalizada

(Psaas ZZQ@@] - S] - 22@1 - SO + p/]R2 Jm(g(3>>d8

+2Zaz (Z%fl - fi So)>

o equivalentemente, la expresion anterior se convierte en

(s, o) =L (s + pl) @, — 2.0 + 20, (Flp, — f(s0))

donde as = (ag,...,ax) es el vector de k + 1 multiplicadores de Lagrange

asociado con la restriccién insesgamiento, Fy fue definida en (4.2)) y f.(so) =
(fo(80) - fr(s0))"-

Después de diferenciar con respecto a ¢, y o, igualando el resultado a cero

y realizando algunos procedimientos algebraicos, el siguiente sistema matricial

(@S—i—pf FS><%>:< %o ) (4.13)
Fo0 o Is (80)

Resolviendo el sistema, los coeficientes para ¢, v a estan dados por

se encuentra

A:{¢0+FS[FS'(¢’S+,OI) F) 7 [fa(s0) — Fl (@, + pI)- 1%}}( o

by == [FU(®+ pl) " F] 7 [Fo(s0) = FU(®@s+ pI) ']
(4.14)

Por otro lado, para obtener una expresion aproximada del error cuadratico
de la prediccién, se premultiplica la parte superior de por ¢!, y se en-
cuentra que @, (Ps+ pl)p, + . Fsos = @y, éste término se reemplaza en la
expresiéon (4.12)) y se llega a

0% (80) = — @ O, + 20,
— PPy + ppp, + P Fsas + 20,

I

=p. o, + peip, + fi(so)as

donde Flep, = f.(s0).
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Una vez estimados ¢, v o, en (4.11)), una expresién aproximada del error

cuadratico de la prediccién estimado se puede escribir como
n n k
0h(50) =D Gid(si—s0) +p D> G+ > aifi(so) (4.15)
i=1 i=1 1=0

El procedimiento presentado en esta seccién se puede resumir en los si-

guientes pasos:

1. Obtener las coordenadas principales utilizando la descomposicién espec-
tral de la matriz de similaridades (o distancias) calculada a partir de las

variables explicativas.

2. Seleccionar las coordenadas principales mas correlacionadas o significati-
vas con la variable regionalizada Z . En este paso, se recomienda utilizar
el criterio dado en para hacer una primera seleccién con el fin de
remover las coordenadas principales pobremente correlacionadas con las
variable regionalizada, y luego, emplear los criterios 0 para
seleccionar las coordenadas principales mas significativas utilizando la

regresion DB.

3. Optimizar los pardmetros 7 del interpolador espacial basado en distan-
cias con funciones de base radial (DBSIRBF) y p, mediante el uso del
RMSPE establecido en la expresién por medio de la validacion
cruzada (leave-one-out), empleando las expresiones y en los
diferentes vecindarios de un tamano prefijado. El tamano del vecindario,

ny, también se puede escoger dentro del mismo proceso de optimizacion.

4. Hacer las predicciones en los puntos muestreados y no muestreados para
generar el mapa de predicciéon usando el método DBSIRBF, es decir,
haciendo Z(so) = @, Z,.

En el caso en que se desee evaluar el ajuste de la DBSIRBF o comparar
ajustes entre DBSIRBF se recomienda hacer uso de la validacién cruzada

(leave-one-out), empleando la expresion ((3.16)).
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4.3 Estudio de simulacién y discusion

Esta seccion describe un estudio de simulacion para evaluar la eficiencia del
método propuesto bajo diferentes condiciones asociadas con los parametros de
suavizamiento y las funciones de base radial utilizando el método basado en
distancias. Los escenarios estan disenados teniendo en cuenta la propuesta
de Wand (2000), con algunas adaptaciones a un espacio bidimensional. En
particular se estudia los efectos de: (i) el nivel de ruido, (ii) la densidad de
diseno, (iii) el grado de variacién espacial y (iv) la funcién de varianza. Estas

configuraciones y escenarios se presentan en la Tabla [4.2

TABLA 4.2: Escenarios considerados en los experimentos espaciales simulados

Factor Forma genérica
Nivel de 2j(8i) = Bo + B1Vi + B2Diz + B3Di3 + f(waz,) + f(wy,) + flwe,;) f(wy,) + oje(si)
ruido oj =0.02+0.04(5 — 1)?
Densidad
de zj(si) = Bo + B1Vi + B2Di2 + B3Ds3 + f(Xj4) + fF(Yyi) + f(Xj40) f(Yyi) + oe(sq)
. o=0.1, X;; = F; 1(X;), Yj = F; (V)
disefio J J
Variacign | 23(81) = Bo+ B1Vi + BaDiz + BsDis + f(wa,) + fi(wy,) + f(wa; ) f5 (wy;) + 0=(s:)

espacial | 0 =0.2, fj(l;) = /1;(1 —1;)sin

Funcién | z;(s;) = Bo+ B1Vi + B2Diz + B3Dis + f(wz,;) + f(wy,) + flwz,) flwy,)
de V0 (we,) + vj(wy,) + vj(we, )v; (wy, )e(s:)
varianza | con v;(l;) = {0.15[1 + 0.4(2§ — 7)(l; — 0.5)]}?

T 2075

2m 1+2<94j)/5}}

Los supuestos y otras elecciones
Vi ~ Bi(n,0.4); i = 1,...,100; n = 50, 100, 150; e(s;) ks N(0,0.1); X;,Y; s Uniform (0,1)
j —j . 1,—0. 1,—0. —u?
Fjesla Beta (34, U2 j = 1,3 (1) = 15,1 (45522) — h (%52 )s hilw) = Fzeap (=57);

li = wey s wy,

Este estudio considera las simulaciones en dos dimensiones (w,,w,),
ademds una variable aleatoria binomial V; ~ B;(n,0.4), con tamanos de mues-
tra n = 50, 100, 150, tamanos de vecindario n;, = 8, 32, pardmetros de suaviza-
miento n = 0.01,0.1 y j = 1,3 en el factor de varianza. Adicionalmente,
supdéngase que se tiene una variable nominal asociada a tres regiones especificas
en el cuadrado de longitud uno, como se muestra en la Figura Puesto que
hay tres regiones, s6lo dos variables dummy (D5 y D3) se consideran para evitar
problemas de singularidad. Ademads, £(s;) se construye asumiendo un campo

aleatorio Gaussiano asociado con la pepita de 72 = 0.1. Para los pardmetros de
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tendencia, se asume los siguientes valores Sy = 10, §1 = —4, o =2y 3 = —4
asociados a las coordenadas espaciales w,, y w,,, donde i es la i-ésima obser-
vacién simulada. En la Tabla [4.3] se presentan los escenarios simulados. El
método propuesto se prueba con cinco RBFs: MQ, TPS, CRS, ST y EXP. Un
total de 120 escenarios fueron simulados, y para cada uno de ellos, el proceso

se repitié 100 veces.

TABLA 4.3: Escenarios espaciales simulados (los nimeros naturales en las tltimas

cinco columnas (de 1 a 120) representan el nimero del escenario)

Parametros Funcién de base radial
del modelo n
n j | nn MQ | TPS | CRS | ST | EXP
50 1 25 49 73 97
8 100 2 26 50 74 98
L 150 3 27 51 75 99
50 4 28 52 76 100
32 | 100 5 29 53 7 101
0.01 150 6 30 54 78 102
50 7 31 55 79 103
8 100 8 32 56 80 104
150 9 33 57 81 105
3 50 10 34 58 82 106
32 | 100 11 35 59 83 107
150 12 36 60 84 108
50 13 37 61 85 109
8 100 14 38 62 86 110
1 150 15 39 63 87 111
50 16 40 64 88 112
32 | 100 17 41 65 89 113
01 150 18 42 66 90 114
50 19 43 67 91 115
8 100 20 44 68 92 116
150 21 45 69 93 117
3 50 22 46 70 94 118
32 | 100 23 47 71 95 119
150 24 48 72 96 120

Para cada conjunto de datos simulados, se evalu6 la calidad del ajuste me-
diante el RMSPE obtenido por el método LOOCYV. Los resultados se presentan
en las Tablas y [£.5] Inicialmente se consideré un pardmetro positivo para
p, pero los valores de RMSPE no mostraron diferencias significativas con los

obtenidos cuando p = 0; en particular, cuando fueron utilizadas las funciones
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multicuadratica (MQ) y exponencial (EXP).

TABLA 4.4: Promedios de RMSPEs bajo el método DBSIRBF en los escenarios
espaciales presentados en la Tabla (casos nivel de ruido y densidad

de diseno)

Parametro Nivel de ruido Densidad de disefio
n 7| nn " MQ TPS | CRS ST EXP MQ TPS CRS ST EXP
50( 3.50 3.58 4.10 3.88 3.61 3.40 4.07 3.69 3.90 3.43
8 100, 6.67 6.61 6.26 6.24 6.20 | 68.01 | 34.21 | 68.01 | 68.01 | 68.01
0 150, 10.35 | 10.98 | 8.74 8.65 9.66 9.16 9.47 8.98 9.06 9.04
50| 2.10 2.62 1.96 2.14 2.05 1.79 2.29 1.51 1.81 1.74
32 [100] 2.27 2.27 1.58 1.73 1.89 2.15 2.13 1.41 1.54 1.69
1500 2.21 2.40 1.72 1.81 2.04 1.97 2.15 1.53 1.64 1.81
0.01 50| 4.08 4.30 4.59 4.51 4.17 6.57 7.03 6.83 6.82 6.54
8 100, 6.74 6.67 6.31 6.29 6.26 | 39.48 | 21.86 | 39.48 | 39.48 | 39.48
3 150 10.10 | 10.72 | 8.52 8.43 9.43 7.34 7.64 6.35 6.27 6.91
50| 2.11 2.63 1.97 2.15 2.06 1.91 2.42 1.70 1.93 1.86
32 [100] 2.28 2.28 1.59 1.74 1.90 2.24 2.29 1.42 1.63 1.82
150, 2.22 2.41 1.72 1.82 2.04 2.02 2.19 1.55 1.64 1.85
50| 3.67 3.59 3.92 3.59 3.61 4.03 3.98 4.79 4.02 3.43
8 100, 10.22 7.11 6.46 6.63 6.19 | 68.01 | 34.02 | 68.01 | 68.01 | 68.01
1 150, 14.82 | 11.02 | 7.68 | 10.35 | 9.66 10.49 9.43 9.43 9.34 9.04
50| 2.84 2.61 2.05 2.58 2.05 2.42 2.27 1.60 2.25 1.74
32 [100] 11.08 3.45 1.61 2.59 1.89 9.76 3.40 1.46 2.51 1.69
01 150 5.17 2.59 1.78 2.46 2.04 4.61 2.33 1.57 2.20 1.81
50| 4.35 4.29 4.64 4.30 4.17 7.10 6.95 7.07 6.94 6.54
8 100 10.23 7.17 6.50 6.69 6.26 | 39.48 | 21.86 | 39.48 | 39.48 | 39.48
150 14.42 | 10.75 | 7.53 | 10.11 9.43 10.16 7.69 5.59 7.25 6.91
3 50| 2.85 2.61 2.07 2.59 2.06 2.60 2.41 1.79 2.38 1.86
32 [100] 11.10 3.47 1.62 2.60 1.90 10.26 3.50 1.50 2.63 1.82
150 5.18 2.6 1.78 2.47 2.04 4.94 2.39 1.61 2.25 1.85

Las Tablas y muestran los valores promedios de RMSPE para los
120 casos descritos en la Tabla [4.3| en 100 simulaciones por caso. El método
DBSIRBF funciona bien para vecindarios grandes, lo que indica una ganancia
(vista en un decrecimiento) de 70% de los valores promedios de RMSPE cuando
np = 32 con respecto a n, = 8. Sin embargo, cuando j = 3 los valores
promedios de RMSPE fueron 1.92 veces mayores que los obtenidos cuando
j = 1. Al tener en cuenta el pardmetro 7, en general se presenta una ligera
reduccién de 4.8% en los valores promedios de RMSPE cuando n = 0.01,

comparado con 1 = 0.1.

Por otro lado, analizando las formas genéricas, los valores mas bajos de
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TABLA 4.5: Promedios de RMSPEs bajo el método DBSIRBF en los escenarios
espaciales presentados en la Tabla (casos varianza espacial y funcién

de varianza)

Parametro Variacién espacial Funcién de varianza
n i | nn " MQ TPS CRS ST EXP MQ TPS | CRS ST EXP
50| 5.85 5.72 6.90 6.55 6.05 5.09 5.22 5.80 | 5.58 | 5.19
8 100, 4.83 5.77 3.73 3.69 4.10 6.70 6.66 6.23 | 6.21 | 6.20
1 150, 4.73 5.15 3.70 3.82 4.38 9.56 10.17 | 8.12 | 7.95 | 891
50| 2.02 2.55 1.83 2.05 1.96 2.11 2.63 1.97 | 2.15 | 2.06
32 (100 2.13 2.15 1.47 1.63 1.78 2.28 2.28 1.58 | 1.74 1.90
0.01 150, 2.16 2.33 1.63 1.74 1.98 2.22 2.41 1.72 | 1.82 | 2.05
50| 18.87 | 18.76 | 18.22 | 18.32 | 18.63 4.84 4.98 5.51 | 5.32 | 4.94
8 100 91.92 | 91.94 | 91.84 | 91.84 | 91.86 6.76 6.69 6.33 | 6.31 | 6.27
150 83.52 | 77.94 | 85.59 | 85.30 | 83.82 9.96 10.57 | 839 | 831 | 9.29
3 50| 1.98 2.58 1.65 2.00 1.92 2.11 2.63 1.97 | 2.15 | 2.06
32 (100 2.15 2.17 1.49 1.63 1.76 2.28 2.28 1.59 | 1.74 1.90
150 2.23 2.42 1.68 1.82 2.03 2.22 2.41 1.72 | 1.82 | 2.05
50| 5.87 5.78 5.87 5.78 6.05 5.31 5.24 541 | 5.24 | 5.19
8 100, 9.31 6.02 3.98 5.39 4.10 10.19 7.17 6.42 | 6.68 | 6.20
i 150 6.71 5.21 4.08 4.99 4.38 13.82 | 10.20 | 7.18 | 9.60 | 8.91
50| 2.71 2.54 1.89 2.52 1.96 2.84 2.61 2.07 | 2,59 | 2.06
32 (100] 10.03 3.18 1.52 2.41 1.78 11.13 3.46 1.62 | 2.60 1.90
01 150, 5.23 2.53 1.70 2.39 1.98 5.19 2.60 1.79 | 2.47 | 2.05
50| 19.42 | 19.06 | 18.54 | 19.09 | 18.63 5.06 4.99 5.21 | 5.00 | 4.94
8 100 92.35 | 90.02 | 91.90 | 91.95 | 91.86 | 10.26 7.19 6.52 | 6.71 | 6.27
150 84.19 | 21.39 | 85.26 | 83.69 | 83.82 | 14.22 | 10.61 | 7.44 | 9.98 | 9.29
3 50| 2.81 2.56 1.77 2.53 1.92 2.85 2.62 2.07 | 2.59 | 2.06
32 [100] 9.79 3.30 1.55 2.49 1.76 11.12 3.47 1.63 | 2.60 1.90
150, 5.98 2.67 1.78 2.49 2.03 5.19 2.60 1.79 | 2.47 | 2.05

RMSPE correspondieron a los casos de nivel de ruido y variacion espacial, con
valores promedios de RMSPE de 4.79 y 4.92, respectivamente. Para los casos,
densidad del diseno y funcién de varianza, los valores promedios de RMSPE
fueron de 11.55 y 18.22, respectivamente. En cuanto al método DBSIRBF
se encuentra que: i) para el caso nivel de ruido, el método DBSIRBF que
produce el valor promedio de RMSPE mas bajo fue el CRS, mientras que la
MQ muestra el valor més alto, ii) para el caso densidad de diserio, el método
DBSIRBEF con promedio de RMSPE mas pequeno fue el TPS, mientras que
MQ volvié a mostrar el més alto, iii) en términos de wariacion espacial, el
valor promedio de RMSPE mas bajo se observé con la CRS, mientras que la

MQ demostré una vez més los valores promedio de RMSPE mas altos, y iv)
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en el caso funcion de varianza el método DBSIRBF con mejores resultados en
términos de promedios de RMSPEs fue el TPS, y de nuevo, la funcién MQ

utilizada en el método DBSIRBF muestra los peores resultados.

Debido a que los valores promedios de RMSPEs fueron mayores en tamanos
de vecindarios n;, = 8 con respecto a los casos con n;, = 32, se muestran los
bloxplot por separado (véanse las Figuras y . Analizando la Figura
se resalta lo siguiente: i) en términos de nivel de ruido, se encontré una menor
variabilidad cuando 7 = 1, aunque los valores promedios de RMSPEs fueron
muy similares para ambos casos j = 1y j = 3; ii) en el caso de la funcion
de diseno, el método DBSIRBF que mostré la mayor variabilidad fue el TPS,
mientras que los otros presentaron comportamientos similares; iii) bajo los
escenarios de variacion espacial, cuando j = 3 y n = 150 se genero en general
una gran variabilidad, excepto para el TPS cuando n = 0.1; y iv) para el caso
funcion de varianza, la variabilidad fue mayor cuando n = 50 y disminuyd
cuando n = 100 y n = 150, es de resaltar aqui que los tnicos casos en los
cuales la MQ no disminuyé fue cuando n = 0.1, lo cual se esperaba ya que la

funcion de base radial MQ en general trabaja mejor en valores pequenos de 7.

De acuerdo con la Figura se observa que: i) para el nivel de ruido,
se encontré una mayor variabilidad cuando j = 3, incrementandose el valor
promedio de RMSPE en n = 0.1 y n = 100, especialmente cuando se utilizan
las funciones de base radial MQ, TPS y ST; ii) en términos de la funcion de
diseno, las funciones de base radial MQ y ST mostraron mayor variabilidad
cuando 7 = 3y n = 100, mientras para las funciones de base radial EXP y TPS,
la mayor variabilidad se mostré en 5 = 1 y n = 100, y los valores promedios de
RMSPEs mayores se presentan en las funciones de base radial MQ, TPS y ST;
iii) para la variacion espacial y la funcion de varianza, la mayor variabilidad se
presentd cuando j = 3, un poco mas grande en las funciones de base radial CRS
bajo el caso de variacion espacial que la observada en el caso de la funcion de
diseno. En general, el valor promedio de RMSPE fue menor cuando n = 100,

excepto en los casos de funciones de base radial MQ.

En términos generales, el método DBSIRBF fue lo suficientemente robusto

ante diferentes tamanos de muestra debido a que la variabilidad fue similar y
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homogénea en todos los escenarios analizados.

4.4 Aplicacion

El conjunto de datos empleado en esta aplicacion corresponde al utilizado en
la Subseccién del Capitulo 3] y que fue estudiado por Capeche et al.
(1997), la distribucién de los puntos observados se presenta en las Figuras m
y (a). Al igual que en la Subseccion , las coordenadas principales se
construyeron a partir de las variables: coordenadas espaciales y la variable
nominal que define la sub-region. Para la selecciéon de las coordenadas princi-
pales, se utiliza el criterio dado en (3.5)) para hacer una primera seleccién con
el fin de remover las coordenadas principales pobremente correlacionadas con
las variable regionalizada, y luego, se emplea el criterio para seleccionar

las coordenadas principales mas significativas utilizando la regresién DB.

Para obtener los mapas de contenido de calcio, se utilizan las coordenadas
espaciales (tendencia espacial lineal) y la variable de sub-regién (tipo de suelo)
categorizada. De acuerdo a los resultados encontrados en la Subseccion |3.4.2
diecisiete coordenadas principales fueron consideradas en la eliminacion de la

tendencia y la validacién cruzada (leave-one-out) se llevé a cabo para seleccio-
nar el método DBSIRBF que mostrara el RMSPE mas bajo.

TABLA 4.6: Comparacién de algunos métodos DBSIRBF's para el contenido de cal-
cio utilizando LOOCV

Optimizacién
RBF optim bobyqa
n RMSPE n P iter RMSPE

EXP 0.03 7.32 0.03 0.00 234 7.32
MQ 0.00 7.38 0.00 0.00 19 7.38
IM 27.36 7.30 27.36  0.00 45 7.30
TPS 0.81 7.62 0.20 1.24 23 7.61
CRS 0.10 7.33 0.30 2.38 31 7.33
ST 0.08 7.34 0.58 2.04 34 7.33
GAU 0.20 8.01 0.20 1.00 28 8.01

Los resultados de la validacién cruzada se muestran en la Tabla[4.6] donde
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se observa que las funciones de base radial que mejor trabajan en el método
propuesto son la EXP y la CRS mostrando los valores de RMSPE més bajos.
Como detalle préctico, las funciones de optimizacién usadas para p y n fueron
“bobyqa” del paquete “minqga” y “optim” del paquete “stats” del programa R
Development Core Team (2012), dependiendo del método que proporcionara
resultados mds estables. Esta informacién también se muestra en la Tabla 4.6

Los mapas de prediccién correspondientes se muestran en la Figura [4.3|(b)-(h).
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Capitulo 5

Modelo basado en distancias
para la prediccién
espacio-temporal usando

funciones de base radial

5.1 Introduccion

En los tltimos anos ha habido un enorme crecimiento de los modelos y técnicas
para la realizacion del analisis de datos espacio-temporal. En Cressie & Huang
(1999), Christakos (2000), Myers et al. (2002), Mateu et al. (2003), Kolovos
et al. (2004), Banerjee et al. (2004), Sahu & Mardia (2005), Chen et al. (2006)
y Gneiting et al. (2007), entre otros, se puede encontrar un resumen de las
principales técnicas para modelos espacio-temporales, junto con numerosas
aplicaciones practicas para una variedad de fenémenos naturales. Por ejemplo,
se encuentran estudios de: contaminacion del aire (De Cesare et al. 1997,
De Cesare et al. 20015, Sen et al. 2006), precipitacién (Yavuz & Erdogan
2012), temperatura terrestre (Percec Tadi¢ 2010, Hengl et al. 2012), hidrologia
(Rouhani & Hall 1989, Rouhani & Myers 1990), ecologia (Bellier et al. 2007,
Planque et al. 2007), monitoreo y seguimiento de poblaciéon de la fauna silvestre

(Kondoh et al. 2011), medicina en el andlisis de imagenes del cerebro (Ye
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2008, Ye et al. 2011) y andlisis econémico de los precios inmobiliarios (Chica
et al. 2007).

Las mediciones de contaminacion del aire, precipitacién y temperatura te-
rrestre a menudo se observan a diario en mas de un centenar de lugares en
el mundo y los datos de los ultimos anos suelen estar disponibles, sumado a
esto, esta disponibilidad de informacién de imagenes de satélite y el software
disenado para el andlisis (estadistico y geogréfico), motivan el estudio del pro-
blema en el presente capitulo. Los métodos geoestadisticos espacio-temporales,
sin embargo, requieren de conjuntos de datos grandes, que complican su ma-
nipulacion por el tiempo de procesamiento y por la dificil tarea de adaptarse

a modelos realistas y complejos.

Por otro lado, las funciones de base radial tales como la multicuadratica o
spline completamente regularizado son ttiles en la construccién de modelos di-
gitales de elevacién (DEM), como se muestra en (Mitédsova & Hofierka 1993).
Una variacion de la funciéon multicuadratica se llama la multicuadrética in-
versa, introducida por (Hardy & Gopfert 1975). En Spéh (1969) se describe
un método que permite evitar puntos de inflexién y contiene splines ciibicos
como un caso especial, utilizando interpolacién spline cibica y exponencial.
Mas tarde, la spline capa delgada se introdujo en el diseno geométrico por
(Duchon 1976) y la aproximacién Gaussiana utilizada por (Schagen 1979)
se presenta como una variante popular de la TPS. Por dltimo, (Mitds &
Mitasova 1988, Mitdasova & Hofierka 1993, Mitasova & Mitds 1993) desarro-
llan la formulacién del spline con tensién e implementan un algoritmo de seg-

mentacién con un tamano flexible en la superposicién del vecindario.

En este capitulo, basados en la combinacion de funciones de base radial y
las coordenadas principales obtenidas a través del método basado en distancias,
se propone un nuevo método llamado interpolacion espacio-temporal basado
en distancias usando funciones de base radial (distance-based spatio-temporal
interpolation using radial based functions, DBSITRBFs). El método propuesto
considera principalmente la interpolacién espacio-temporal de las funciones de
base radial en un modelo métrico espacio-temporal, con tendencia obtenida

a partir de las coordenadas principales, las cuales se obtienen a partir de las
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variables explicativas mixtas mediante el método de descomposicién espectral

que se realiza a las distancias entre individuos.

Especialmente, en el andlisis de datos espacio-temporal, a menudo se tiene
que lidiar con variables de diversa naturaleza que estan asociadas con la varia-
ble respuesta: las variables categoricas y binarias tales como el tipo de suelo o
estacién del ano, y las variables continuas (por ejemplo, las coordenadas espa-
ciales o la precipitacién). El objetivo aqui es presentar un enfoque unificado
que utiliza las RBFs en tales contextos espacio-temporales donde las variables
explicativas son de naturaleza mixta. Por lo tanto, este trabajo propone un
nuevo método utilizando las distancias entre los individuos, tales como la dis-
tancia de Gower (1968); aunque alguna otra distancia Euclidiana también se

puede llegar a utilizar.

La propuesta espacio-temporal basada en distancias esta soportada en los
métodos desarrollados por Cuadras & Arenas (1990) y Cuadras et al. (1996),
quienes como se ha dicho en los capitulos anteriores presentaron algunos resul-
tados de un modelo DB para la prediccion con variables mixtas. Esta estrate-
gia es una excelente alternativa, ya que aprovecha al maximo la informacion
obtenida debido a la relacién entre las observaciones, la cual puede ser es-
tablecida a través del uso de la descomposicién espectral, utilizando cualquier
distancia Euclidiana. En consecuencia, este enfoque permite incluir en el mo-
delo mas coordenadas principales que variables explicativas en los puntos de

muestreo para mejorar las predicciones generales.

Las coordenadas principales obtenidas mediante el método de distancias se
encuentran a partir de las covariables asociadas con la variable respuesta y las
coordenadas espacio-temporales. La seleccion de las coordenadas principales se
lleva a cabo utilizando los valores de la prueba-t significativos estadisticamente
y considerando una caida significativa en la falta de predictibilidad, es decir, las
coordenadas principales que estan mas asociadas con el variable respuesta. De
esta manera, para evaluar la exactitud del interpolador del método propuesto,
se realizaron simulaciones incondicionales para cinco funciones de base radial
en diferentes escenarios practicos. Los resultados muestran que las RBF's uti-

lizando el método DB tienen ventajas como la de trabajar con variables mixtas
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en el tendencia y el no requerir de la estimaciéon de un variograma espacio-
temporal, que normalmente requiere mucho tiempo computacional. Ademas,
ofrece flexibilidad en el ajuste de los parametros de suavizamiento, ya que al
ser un método local trabaja sélo con vecindarios que el investigador puede

modificar de acuerdo a su conocimiento.

Este capitulo esta dividido en 3 secciones principales. En la Seccién
se desarrolla la propuesta metodoldgica introduciendo la tendencia lineal local
basada en distancias; se construyen las RBFs a partir de la tendencia basada
en distancias, se describen algunas RBF's espacio-temporales y se presenta una
aproximacion de la interpolaciéon spline para el modelo propuesto utilizando
el método de interpolacion kriging. En la Seccion se presenta un estudio
de simulacion basado en algunos modelos spline espacio-temporales. En la
Seccién se desarrolla una aplicacion de la temperatura media mensual en
Croacia, donde se incorpora la tendencia a partir de las coordenadas principales
obtenidas en funcion de las coordenadas espacio-temporales, distancia al mar,

elevaciéon y estacion climéatica del ano.

5.2 Modelo espacio-temporal basado en dis-

tancias con tendencia lineal local

Sea {Z(s,t),s € D,t € T} un proceso espacio-temporal aleatorio, donde
s varia sobre un conjunto dado D C R4 y T C 7Z 6 R, de manera
que los modelos desarrollados son adecuados tanto para tiempo-discreto
como para tiempo-continuo. Sin pérdida de generalidad, se toma T C R.
Supdngase que este proceso se observo en un conjunto de localizaciones espacio-

temporales {(s1,t1),...,(Sn,t,)} € D x T obteniendo un conjunto de valores
{Z(Sl, t1)7 e Z(Sn, tn)}

Supdngase que el proceso estocdstico espacio-temporal, Z(s;,t;), sigue un

modelo de funcién aleatoria, que puede descomponerse como
Z(Si, tz) = ,LL(SZ', tz) + 8(51', tl) (82‘, tz) S Rd x R (51)

coni=1,...,ny donde u(s; t;) = E[Z(s;,t;)] es una funcién deterministica
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asociada con la tendencia y £(s;,t;) es un proceso estocastico de media cero y
variograma 2v(-, -). Este proceso caracteriza la dependencia espacio-temporal
y modeliza las fluctuaciones espacio-temporales de Z(s;, t;) alrededor de su me-
dia p(s;,t;). La tendencia espacial estd formada por las variables categéricas,

continuas y binarias, y se modela como
p(si,t;) = 0 +v'(si,1;)0 (5.2)

donde v(s;,t;) = (vi(si,ti), ..., vp(8i,t;)) es un vector que contiene varia-
bles explicativas asociadas a la localizacién espacio-temporal (s;,t;), 0y es el
parametro desconocido asociado al intercepto y @ = (6y,...,6,)" es un vector

de parametros desconocidos.
En forma matricial el modelo (5.1)), se puede expresar como:
Zst = 190 + VO + Est (53)

donde Zy = (Z(s1,t1),...,Z(Sn,tn))’, 1 es un vector de dimensién n x 1
asociado al intercepto, V' = (V1,...,V,,) es la matriz de diseno de dimensién
n X p con p variables explicativas V; = (v;(s1,t1), ..., v;(Sn, 1)) de dimensién

nx1,j=1,...,p; ademds, e = (¢(81,t1),...,&(Sn,tn))"

Ahora, la idea es hacer una transformacién de las variables explicativas
utilizando el método basado en distancias. Para ello se definen las medidas
de similaridad o distancia Euclidiana presentadas en la Subseccion [2.7.1] que

dependen de las caracteristicas de las variables explicativas.

Si el vector wv(s;,t;) dado en estéd formado por variables binarias,
categéricas y continuas, entonces la similaridad de acuerdo a Gower (1971) se
puede definir para variables mixtas como la expresiéon presentada en (2.17)).
En el caso que las variables explicativas sean binarias o categdricas, como se
mencioné en la Subseccién la similaridad se puede expresar mediante las

expresiones presentadas en ([2.16|). Por medio de la transformacién

5ij = 4/ 1-— mij
es posible obtener las distancias Euclidianas. Si todas las variables explicativas

en ([5.2)) son continuas, la distancia al cuadrado se define como

8y = (v(si, t;) — (85, 1;)) (v(si, ;) — v(s;, 1))
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. . . 2 _ p
o alternativamente por la distancia absoluta 0;; = >/, (i, ti) — vi(s;, ;)]
Entonces, en el caso de sélo disponer informacion de las coordenadas espacio-

temporales, (w,,w,,t), las distancias espacio-temporales estaran dadas por

i = ¢ (W, = 13,2 (wy, = wy,)? + (ki — )2

Expresiones para la similaridad de Gower como la dada en la ecuacion ([2.17))
seran utiles en la medida de disponer de informacién asociada con las varia-
bles mixtas, no sélo para los puntos muestreados sino también para los no

muestreados, lo cual restringe su uso en las zonas no muestreadas.

Realizando el mismo procedimiento que se presento en la Seccion la
idea es hacer una transformacién de las variables explicativas utilizando el
método basado en distancias. Para ello una vez seleccionada alguna distancia
Euclidiana, se realiza el proceso de descomposicién espectral y se selecciona las
coordenadas principales que mas se relacionan con la variable respuesta, reali-
zando cualquiera de los cuatro métodos presentados al final de la Seccién |3.2
Por lo tanto, las Xj1,..., X,,_1 coordenadas principales deben ser removidas

ya que son las menos relevantes.

5.2.1 Tendencia basada en distancias con funciones de

base radial

En la interpolacién espacio-temporal, existen métodos que no requieren un
modelo de dependencia espacio-temporal, como el variograma o covariograma,
éstos se llaman deterministas y son los que interesan en esta subseccién. El
modelo (5.1]) utilizando un formato basado en distancias se puede expresar en

forma general por
Z(Si,ti) :g(Si,ti)—l-E(Si,ti), Z = 1,...,7’L (54)

donde g(s;,t;) es una funcién de valor real, dada por

k n
g(Si, tz) = ZVZXZ<S7L7ti) + ij¢(si — Sj,ti — tj), 7 = 1, o,
=0 7j=1
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o en forma matricial,

9u = XstVst + Pspwss (5.5)
donde g, = (9(s1,t1),.--,9(8n,tn)), Xa = (1,X) = (1,X4,...,X;) es una
matriz n X (k + 1) con elementos 1 y X; = (x;(s1,t1),...,21(Sn,tn)), | =
L,....k; vg = (vo,...,)" donde cada v, corresponde al [-ésimo coeficiente
del modelo de tendencia; ® es una matriz n x n con elementos ¢(s; — s;,t; —
tj), los cuales son funciones de base radial, es decir funciones escalares de la
distancia Euclidiana entre las coordenadas espacio-temporales (s;,t;) y (s;,1;);

finalmente, wy = (w1, ..., wy,)’, con w; un peso desconocido.

Los parametros vy v wg pueden ser estimados por minimos cuadrados

penalizados, minimizando la siguiente expresion

S Z(si,ts) — gl ) + / Tn(g(s.6))d(s.1) (5.6)

i=1 R2xR

donde J,,(g(s, 1)) es una medida de la rugosidad de la funcién spline ¢ (definida
en términos de las m-ésimas derivadas de g) y p > 0 actia como un pardmetro

de suavizamiento.

La expresion (5.6) se puede expresar al hacer los respectivos reemplazos

co1mo

L(Vst7 wst) :<Zst - XstVst - (Dstwst)/<Zst - XstVst - (I)stwst)
+p / [g"(s,8)]> d(s, )
R2xR

:(Zst - Xst’/st - cI)st"‘-Jst),(Zst - Xst’/st - (I)stwst) + PHPsthtHQ

donde P, es el espacio que genera @y y ||Pugsll> = (Pstst, PstGst) =

/ / _ / _ /
WG quws = Wy, Pawg con 4y = q,,q;,. Por lo tanto,

L(”sta wst) :(Zst - Xstyst - CI)stwst)/(Zst - Xstyst - <I>st‘ust) + pw;tq)stwst
:Z;tzst — 2Z;t-XStVSt — 2Z;t®5tw5t ‘I— V;tX;tXStVSt
+ 2w, X yvg + W, DL Pgwy + pwl, Pawy

Al derivar parcialmente con respecto a los vectores vy y wy e igualar a
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cero, se encuentra que

%ﬁu“) =" 2X, Zy + 2X X g + 2X, Poywy =0
X+ Pywa =Zy (5.7)

%ﬁ%) = =20, Zy + 20, X 4vy 4 29, Pywe + 20wy =0

Xstyst + ((I)st + pI>wst :Zst (58)

donde [ es la matriz identidad de orden n X n y p puede ser interpretado como
ruido blanco adicionado a las varianzas en las localizaciones de los datos, pero

no la varianza en la localizacién donde se predice (Wackernagel 2003).

Noté aqui que si @, es definida positiva entonces hay unicidad de los coe-
ficientes en el interpolador g(s;,t;). El problema es cémo construir una forma
funcional ¢(s;, t;) con la condicién apropiada de definida positiva. Con el fin de
generalizar los interpoladores, es necesario considerar las formas mas generales

de las matrices definidas positivas.

Definicién 5.1. Sean 1, Xy, ..., Xy funciones linealmente independientes de

valor-real definidas sobre R x R y sea ®, una matriz simétrica real. Luego,

b, es definida positiva con respecto a 1, X1, ..., Xy sty solo si para todos los
n n

conguntos de puntos (81,t1),...,(Sn,t,) en RIXR se tiene que Y > qq;0(s; —
i=1j=1
sj,t; —t;) > 0 para todo ¢; (i =1,...,n), donde q; es un escalar (no todos

cero), y tales que > X;(s;)q; =0 paral=1,... k.
j=1
Como por la definicion 5.1, ® es definida positiva, entonces @ + pl es
invertible y asi (5.8)) se puede escribir como:

Wst = <(I)St + p[)_l(Zst - Xstyst> (59)

Reemplazando (5.9)) en se obtiene
XstVst + (I)st(q)st + )0[>71(Zst - XstVst) :Zst
[[— @y (Pt + pI) | X = [I — Po(P + pI) | Zy (5.10)

Observe que

1 —1
[[— @y (P + pI) '] = (1 + ;(I)St) = p(Dyy + pI) ! (5.11)
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Premultiplicando por X, la expresién (5.10) y al reemplazar por (5.11)),

se encuentra que
~ _ -1 _
Vo= [ Xy (P +p) ' Xg|  Xy(Pu+pl) ' Zy (5.12)

y reemplazando ((5.11)) en (5.9)), se encuentra finalmente que

wg =(Py + ,01)71{[ — X [X;t(q)st + p[)lest] -

X (P +pI) '} Z (5.14)

Alternativamente, al premultiplicar (5.13)) se obtiene
X;tvst =0

y al combinarlo con el sistema ((5.8)), se encuentra que (wg, V) son la solucién

del siguiente sistema de ecuaciones lineales

(I)st + ,0] Xst Wt o Zs
X/st 0 Vgt 0

Si no hay tendencia, X se convierte en un vector de unos y vy en un
Y

parametro de sesgo. En el caso de trabajar con el anterior sistema, es necesario

considerar la proposicién

Proposicion 5.1. Sea ®4+pl definida positiva y todos los conjuntos de puntos

(s1,t1),. .., (Sn,tn) en R x R, luego la matriz

( (I)st + p[ Xst )
X, 0
es no singular.

Proof. Supéngase por contradiccion que la matriz es singular. Entonces, existe

un vector (U] Uj)' no idénticamente cero tal que

Oy +pl Xy try (O
X, 0 U, 0

Por lo tanto, (P + p)U; + XUy =0y X,,U; =0 con Uy # 0y Uy # 0.
Claramente, X', U; = 0 implica U{ X 4 = 0, y por lo tanto, U; X Uy = 0,
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lo cual implica que Uj(®g + pI)Uy + U{ X Uy = Uj(Pg + pI)U; = 0 lo cual
contradice el cardcter de definido positivo de (®g + pI) a menos que U; sea
un vector cero. Si Uj es el vector cero, entonces (®y + pl)U; = 0 y de
aqui, (P + pI)Uy + XUy = XUy = 0, pero las funciones matriciales
escalares (X 4 esta asociada a la tendencia) son linealmente independientes, y
asf, X!,Uy = 0 implica que U, = 0. Dado que U; y U, son vectores cero, la

matriz original debe ser no singular. O

Ahora, el variograma ademas de ser un medio para caracterizar la estruc-
tura espacio-temporal, se utiliza en kriging para asignar ponderaciones a las
observaciones y predecir el valor de alguna variable en las localizaciones no
muestreadas (s;,¢;), o donde hay un interés en predecir en un soporte dife-
rente o cuadricula (Lloyd 2010). Para utilizar el variograma en kriging, se le
debe ajustar a éste un modelo matematico, de tal manera que los coeficientes
puedan luego utilizarse en el sistema de ecuaciones kriging. En este capitulo, se
trabaja con el modelo métrico espacio-temporal, este modelo espacio-temporal
tiene covarianza estacionaria y anisotropia geométrica en R? x R. Por lo tanto,
una métrica en el espacio-tiempo que utiliza directamente modelos isotrépicos

se define como

Car(0s,01) = C(0g,) = C(q105 + 430;) (5.15)

donde 6%, = 0% + ¢302, q1,q2 € R son las constantes que definen la métrica
espacio-temporal, d5 y d; son las usuales distancias Euclidianas en espacio y
tiempo, respectivamente. Este modelo supone la misma estructura de depen-
dencia en el espacio y el tiempo, y sélo permitir cambios en el rango de las
dos funciones de covarianza. Algunas aplicaciones de este modelo se pueden

encontrar en Armstrong & Hubert (1993) y Snepvangers & Huisman (2003).

Finalmente, en esta subseccién se presenta en la Tabla algunas RBFs
espacio-temporales consideradas en esta investigacion y que utilizan el enfoque
basado en distancias. El parametro de suavizamiento 6ptimo 7, el cual es un
parametro de libre eleccién, se encuentra al minimizar la raiz del cuadrado

medio del error de prediccién (RMSPE) haciendo uso de la validacion cruzada.



5.2 Modelo espacio-temporal basado en distancias con tendencia lineal local 131

TABLA 5.1: Formas funcionales de algunas RBFs espacio-temporales

RBF Forma funcional RBF Forma funcional

EXP | ¢(0g) = e, 1 #0 GAU | ¢(0s) = %,  n#0
MQ | 0(6u) = VP + 5 n#0 [ IMQ | 9(0u) = 1/ VP 3%, n £ 0
RBF Forma funcional

(- 0st)% log(n - 6st) si g 0, >0
0 si 0g =0

TPS P(dst) =

S5 In(n-0s/2)2 + E1(n-05/2)> +Cg si dgq # 0,7 >0
st) =
CRS 0 si 0g =0

donde In es el logaritmo natural, F;(zx) es la funcién integral exponen-

cial y Cg es la constante de Euler.

ln(n'55t/2)—|—K0(77'55t)+CE si 55t750
(0st) =
ST 0 si 5st =0

donde Ko(z) es la funcién modificada de Bessel y Cg es la constante

de Euler.

5.2.2 Prediccién espacio-temporal usando funciones de

base radial basada en distancias

Una vez se han estimado los pardametros vy vy wg, se pueden discutir las
técnicas espacio-temporales para predecir el valor en una determinada loca-
lizacién, (sg,ty), a partir de las observaciones més cercanas y donde se han
observado un conjunto de variables explicativas mixtas. Para conseguirlo, se
utiliza el método kriging universal con la finalidad de construir a partir de la

tendencia basada en distancias las predicciones espacio-temporales.

Ahora, las coordenadas z (so,ty) = (z1(8o,t0),..., Tk (S0,%0)) se ob-

tienen suponiendo que las observaciones de las variables explicativas mix-
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tas estan disponibles para un nuevo individuo, es decir, v(sg,tg) =
(v1(80,%0)s - - -, Up(S0,t0)) es conocido. Luego, se pueden calcular las distan-
cias entre el nuevo individuo y cada uno de los individuos involucrados en
el modelo (5.1)), es decir, &y; = 8 (v(S0,%0), v(8i,t;)), @ = 1,...,n. A partir
de estas distancias, una prediccion puede hacerse usando un resultado pro-
puesto por Gower (1971) y Cuadras & Arenas (1990), que relaciona el vector
8o = (63,,...,02) de los cuadrados de las distancias y el vector z (s, o) de

coordenadas principales asociado al nuevo individuo mediante la expresién

8o = [ (80, t0) — 2 (84, 1:)] [ (S0, t0) — 2 (84, 1;)]

donde z (s;,t;) = (1 (8i,t:), ..., 2k (85,8;))', i = 1,...,n. A continuacién, se
encuentra que

1
i (So, to) = §A71X/(b — 60)
donde b = (b11, ..., bnn) v bii = 2’ (85,t;) x (8;,t;), i =1,...,n.

Ahora, el siguiente objetivo es predecir el valor de Z (s, tg) basado en un

conjunto de observaciones Z ;. Para ello, el predictor de la RBF esta dado por
/2\(507t0> SOatO ngz 527 2 =@ Zst (516)
sujeto a
ngle S, t z QostXl (307t0)a [ :Ow--ak

donde ¢, = (gol, ceson)s Zg = (Z(s1,t1), .-, Z(8p, 1)) y X = (z(s1, 1),
zy(Sp, tn)).

El error esperado es igual a cero
E (Z(Sg,to) — Z(So,to)) =0

y el error cuadratico medio de la prediccién del krigeado, 0%, al utilizar la

aproximacién con funciones de base radial esta dado por

chtent) =5 { 2ot - Z<S°vt°>r}
=D D pipidlsi— st~ —QZ% 8i = 80t — fo)

i=1 j=1

g‘P,stq)st‘Pst - 2()0/3t¢0 (5-17)
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donde ¢y = (¢(s1 — S0, t1 — to), ..., d(Sn — So,tn — to)) y Pg es una matriz
n X n con elementos ¢(s; —s;,t; —1t;), 4,7 =1,...,n. Ademds, ¢, corresponde
al vector de funcién de base radial evaluado entre los vecinos y el punto donde

se quiere predecir, es decir ¢(s; — So,t; — to).
Los pesos se determinan minimizando la siguiente expresion penalizada

n
Hepsts ust) Z Z i d(si — 8, ti — 1)) =2 id(si — s0,t; — to)
1=1

=1 j=1

k n
+ p/Rde Jm(g(s,t))d(s,t) + ZZ o <; wiz(8i,t;) — $l(30’t0)>

=0

donde ag; = (Y0, .--,7) es el vector de (k + 1) multiplicadores de Lagrange

asociados con la restricciéon de insesgamiento.

En la forma matricial, la expresién anterior se convierte en

pg, st) = ‘P;t (Por +pI) oy — 29‘7lst¢0 + 20‘;t (X/tSost x(s0,0))

donde X fue definida en (5.5), y x(so,t0) = (1,2'(s0,t0)) =
(1, Il(SQ, to), c. ,l’k(So, to))/.
Después de diferenciar con respecto a ¢, v v, igualando el resultado

a cero y realizando algunos procedimientos algebraicos, el siguiente sistema

matricial se encuentra

q)St + IOI Xst Pt _ d)O (5 18)
X', 0 oy x (s, to) '

Resolviendo el sistema, los coeficientes para ¢, v o estan dadas por

By ={bo + X [ X (st + pI) ' X ] o [x(s0, o)
— X (P + pI) " g} (Pt + pI) ! (5.19)
ast = - [X;t(q)st + p[)ilet} ! [w(s(b tO) - X/gt<q)st + P[)ilfﬁo]

Por otro lado, para obtener una expresion aproximada del error cuadratico
de la prediccién, se premultiplica la parte superior de (5.18)) por ¢’ y se en-
cuentra que @L (Ps + pl)py + @ X sist = @@y, éste término se reemplaza
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en la expresion (5.17)) y se llega a

~

- ‘P/stq)st‘Pst + 2‘P;t¢0
=— Solst¢0 + P@;tﬂost + ‘P;thtast + 290;,5(%
g¢;t¢0 + Pﬂolstﬁost + m;t(so, to) st

o (80, t0)

donde X', ., = x(s0, to).

Una vez estimados ¢, v ag en (5.19)), una expresion aproximada del error
cuadratico de la prediccién estimado se puede escribir como

n k
So,to ngl Sg,ti —to) —I—ng/O\f + Zall'[(SO,to) (520)

i=1 1=0
El procedimiento presentado en esta seccién se puede resumir en los si-

guientes pasos:

1. Obtener las coordenadas principales utilizando la descomposicién espec-
tral de la matriz de similaridades (o distancias) calculada a partir de las

variables explicativas.

2. Seleccionar las coordenadas principales mas correlacionadas o significa-
tivas con la variable regionalizada Z . En este paso, se recomienda
utilizar el criterio dado en para hacer una primera seleccion con el
fin de remover las coordenadas principales pobremente correlacionadas
con las variable regionalizada, y luego, emplear los criterios 0
para seleccionar las coordenadas principales mas significativas utilizando

la regresién DB.

3. Optimizar los parametros 1 del interpolador espacio-temporal basado en
distancias usando funciones de base radial (DBSTIRBF) y p, por medio

de validacién cruzada (leave-one-out) mediante el uso de la expresién

n ~ 2

S (Z (sists) = 2 (5.1

RMSPE =\ = (5.21)
n

y empleando las expresiones (5.12) y (5.13) en los diferentes vecinda-
rios de un tamano prefijado. En la expresién ((5.21)), Z[i] (si t;) es el
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valor predicho obtenido de la validacién cruzada y Z (s;,t;) es el valor
muestreado en la localizacién (s;,t;). El tamano del vecindario, ny,

también se puede escoger dentro del mismo proceso de optimizacion.

4. Hacer las predicciones en los puntos muestreados y no muestreados para
generar el mapa de prediccién usando el método DBSTIRBF, es decir,
haciendo Z(so, to) = Py Z st

En el caso en que se desee evaluar el ajuste de la DBSTIRBF o comparar
ajustes entre DBSTIRBF se recomienda hacer uso de LOOCV, empleando

también la expresiéon ([5.21)).

5.3 Estudio de simulacion y discusién

Al igual que en la Seccién en esta seccion se describe un estudio de si-
mulacién para evaluar la eficacia del método propuesto, DBSTIRBF, bajo
diferentes condiciones asociadas a los parametros de suavizado y las funciones
de base radial. En particular, se estudian los efectos de: (i) el nivel de ruido,
(ii) la densidad de diseno, (iii) el grado de variacién espacio-temporal y (iv)
la funcién de varianza. Estas configuraciones y escenarios se presentan en la

Tabla 5.2l

Este estudio considera las simulaciones en tres dimensiones (w,,w,,?),
ademds una variable aleatoria binomial V; ~ Bi(n,0.4), tamafios de mues-
tra n = 150 y n = 250 asociados a 25 puntos en el espacio en cada uno de
los casos y 6 y 10 puntos en el tiempo, respectivamente, tamanos de vecin-
dario ny, = 8,32, pardmetros de suavizamiento n = 0.01,0.1 y 7 = 1,3 en el
factor de varianza. Adicionalmente, se asume una variable nominal asociada
a tres regiones especificas en el cuadrado de longitud uno, como se muestra
en la Figura 5.1} Dado que hay tres regiones, se consideran sélo dos variables
dummy (D3 y D3) para evitar problemas de singularidad. Ademés, &(s;,t;) se
construye asumiendo un campo aleatorio Gaussiano, para un modelo espacio-
temporal no separable asociado con una pepita 72 = 1 y media 0. Para los

parametros de tendencia, se asume los siguientes valores 5y = 10, f; = —4,
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TABLA 5.2: Escenarios considerados en los experimentos simulados espacio-

temporales
IFactor Forma genérica
Nivel de zj(8i,t;) = Bo + P1Vi + B2Dio + B3 Dz + Bat; + f(wa;) + f(wy,) + f(t:) + f(we,;) f(wy,;)
: +f(wa;) f(ts) + fwy,) f(E:) + 058(s6,t:)
ruido )
donde ¢; = 0.02 + 0.04(j — 1)?
zj(si,t;) = Po + P1Vi + B2Dio + B3 Dz + Bat; + f(Xjs) + f(Yie) + f(Tya) + f(Xj50) f (Vi)
Densidad +F(X5) f(Tjs) + fF(Y53) £(Thi) + oe(si, )
de disefio | donde o = 0.1, Xj; = F; 1 (X;), Yji = F; ' (Y), Tjs = F; ' (T;) con Ty = t; /tma,
tmaz = 6,10
Variacis zj(8i,ti) = Po + P1Vi + B2Dio + B3 Dz + Bati + f(wa;) + f(wy,) + f(t:) + flwz,;) f(wy,)
ariacion

+f(wa;) f(t:) + f(wy,) f(t:) + oe(siy ti)
27 1+2<9*4j)/5}

lespacio-
temporal | donde o = 0.2, f;(l;) = 1/1;(1 — ;) sin {

[Funcién zj(8i,ti) = Bo + B1Vi + BaDiz + B3Dis + Bati + f(wz;) + fwy,) + flwa,;) fwy,)
de vari- +/S1 F <2 + 3 + s152 + c163 + s2638(84, )
anza donde ¢1 = v (u}zl)7 G2 = vj (u)yi)7 S3 = vj (ti)7 vj (lz) = {015 [1 + 04(2] — 7)(l1 — 05)]}2

Los supuestos y otras elecciones
Vi ~ Binomial(n,0.4); e(s;,t;) ud N(0,0.1); n = 150 (25 puntos en el espacio y 6 puntos en el tiempo)

y m = 250 (25 puntos en el espacio y 10 puntos en el tiempo); F}; es la Beta (%, 115_j); 71=13;

fll;) =1.5f1 (l"'()fl()f)'s) - f1 (lio_'&'s); fi(u) = \/%exp (77"2), X, Y, T 4 Uniform (0,1);

li = we;,wy;, ti; i=1,...,n

B2 =2y B3 = —4, con w,, y w,, asociados a las coordenadas espaciales, y t;
asociado al tiempo, donde 7 es la i-ésima observacion simulada. En la Tabla
5.3}, se presentan los escenarios simulados. El método propuesto se prueba con
cinco RBFs (MQ, TPS, CRS, ST y EXP), considerando el modelo métrico
dado en con q; = ¢ = 1. Un total de 80 escenarios fueron simulados, y

para cada uno de ellos, el proceso se repitié 100 veces.

Para cada conjunto de datos simulados, se evalué la calidad del ajuste con
el RMSPE obtenido mediante el método de validacion cruzada (leave-one-out).
Los resultados se muestran en las Tablas y 5.5} Inicialmente se considerd
usar un parametro positivo para p, pero los valores de RMSPE no mostraron
diferencias significativas con los obtenidos cuando p = 0; en particular, cuando
las funciones de base radial MQ, EXP, CRS y GAU fueron utilizadas.

Las Tablas y muestran los valores medios de RMSPEs obtenidos
de 100 simulaciones por caso y para los 80 casos descritos en la Tabla [5.3

El método DBSTIRBF funciona bien para vecindarios grandes, lo que indica
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TABLA 5.3: Escenarios espacio-temporales simulados (los niimeros naturales en las

dltimas cinco columnas (de 1 a 80) representan el nimero del escenario)

Parametros del modelo Funcién de base radial
n 13 " " I'MQ | TPS | CRS | ST | EXP
150 1 17 33 49 65
8 250 | 2 18 34 50 66
! 150 | 3 19 35 51 67
32 250 | 4 20 36 52 68
0.01 150 5 21 37 53 69
8 250 | 6 22 38 54 70
3 150 | 7 23 39 55 71
32 250 | 8 24 40 56 72
150 | 9 25 41 57 73
8 250 | 10 26 42 58 74
! ) 150 | 11 27 43 59 75
52 250 | 12 28 44 60 76
0-1 150 | 13 29 45 61 7
5 8 250 | 14 30 46 62 78
150 | 15 31 47 63 79
52 250 | 16 32 48 64 80

una ganancia (vista en un decrecimiento) de 70.6% de los valores medios de
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TABLA 5.4: Promedios de RMSPEs bajo el método DBSTIRBF en los escenarios
espacio-temporales presentados en la Tabla (casos nivel de ruido y
densidad de diseno)

Pardmetro Nivel de ruido Densidad de diseno
n| j| nn " MQ | TPS | CRS ST EXP | MQ | TPS CRS ST EXP
150 2.49 | 2.48 2.49 | 248 | 248 | 2.61 8.06 8.05 8.05 8.05
1 8 250| 1.71 | 1.71 1.70 | 1.70 1.70 1.63 1.67 1.66 1.66 1.65
150| 1.58 | 1.78 1.41 1.60 1.56 1.50 1.75 1.33 1.56 1.48
5 32 250 1.54 | 1.58 1.56 | 1.55 1.54 1.42 1.53 1.29 1.46 1.41
© 150 2.55 | 2.54 255 | 255 | 2.55 | 3.43 3.56 3.56 3.56 3.55
3 8 250 1.75 | 1.74 1.74 | 1.74 | 1.74 1.67 | 11.77 | 11.85 | 11.77 | 5.03
150| 1.59 | 1.78 1.44 | 1.61 1.57 1.48 1.72 1.35 1.54 1.46
52 250 1.54 | 1.58 1.55 | 1.55 1.54 1.44 1.53 1.38 1.48 1.44
150| 2.49 | 2.48 2.52 | 248 | 249 | 2.60 8.05 8.13 8.06 2.60
1 8 250| 1.71 | 1.71 1.70 | 1.71 1.70 | 1.64 1.66 2.10 1.66 1.63
150| 1.82 | 1.79 1.54 | 1.78 1.56 1.74 1.74 1.39 1.74 1.48
— 32 250 1.59 | 1.58 1.56 | 1.58 1.54 1.52 1.52 25.56 1.52 1.41
° 150| 2.55 | 2.54 2.58 | 254 | 2,55 | 3.45 3.56 3.64 3.56 3.45
3 8 250| 1.75 | 1.74 1.74 | 1.74 | 1.74 | 1.92 5.69 11.84 5.69 1.92
. 150| 1.82 | 1.79 1.52 | 1.78 1.57 | 1.72 1.72 1.44 1.72 1.46
52 250 1.59 | 1.58 1.56 | 1.58 1.53 1.53 1.53 1.49 1.53 1.44

RMSPE cuando n;, = 32 con respecto a n; = 8. Cuando n = 0.1, hay en
general una ligera reduccién de 2.5% comparado con = 0.01 en los valores
medios de RMSPE. Teniendo en cuenta el parametro j, hubo en general una
ligera reduccién (pérdida) de 1.43% en los valores medios de RMSPE cuando
7 = 3 comparado con j = 1. Mientras que para cuando n = 150, los valores

medios de RMSPE fueron 15% mads grandes que los obtenidos cuando n = 250.

En cuanto a los escenarios asociados a las formas genéricas, los valores
mas bajos de RMSPE correspondieron a los casos de nivel de ruido y funcion
de varianza, con valores medios de RMSPE de 1.86 y 1.90, respectivamente.
Para los casos, densidad del diseno y funcién de varianza espacio-temporal,
los valores medios de RMSPE fueron de 3.38 y 2.16, respectivamente. En
cuanto al método DBSTIRBF, se encuentra que: i) para el caso el nivel de
ruido, el método DBSTIRBF que produjo el valor promedio de RMSPE mas
bajo fue la CRS, mientras que la TPS presenté el mas alto, ii) para el caso
densidad del diseno, el método DBSTIRBF con promedio de RMSPE mas
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TABLA 5.5: Promedios de RMSPEs bajo el método de DBSTIRBF de los escenarios
espacio-temporales presentados en la Tabla (casos variacion espacio-

temporal y funcién de varianza)

Pardmetro Variacién espacio-temporal Funcién de varianza
nl j| nn " MQ | TPS | CRS ST EXP | MQ | TPS | CRS ST EXP
150( 3.00 | 3.77 | 3.78 | 3.77 | 3.78 | 2.61 | 2.60 2.61 | 2.60 | 2.61
1 8 250 1.74 | 1.79 1.78 | 1.79 1.76 1.81 | 1.84 1.83 | 1.83 1.83
150| 1.49 | 1.74 1.36 | 1.55 1.48 1.56 | 1.76 1.45 | 1.60 1.55
5 52 250 1.45 | 1.54 1.39 | 1.48 1.44 1.50 | 1.57 1.51 1.53 1.50
© 150| 2.55 | 3.35 3.34 | 3.34 | 294 | 2.60 | 2.59 2.60 | 2.59 | 2.60
3 8 250 1.88 | 3.05 3.04 | 3.04 | 2.02 1.80 | 1.81 1.81 1.81 1.81
150| 1.55 | 1.85 1.37 | 1.64 1.53 1.56 | 1.76 1.44 | 1.60 1.55
32 250 1.52 | 1.64 1.41 1.57 | 1.51 1.50 | 1.57 1.51 1.53 1.50
150| 3.00 | 3.77 | 3.81 | 3.77 | 3.01 2.60 | 2.60 2.64 | 260 | 2.61
1 8 250| 1.74 | 1.78 1.78 | 1.79 1.75 1.83 | 1.84 1.83 | 1.84 1.83
150| 1.73 | 1.73 1.48 | 1.73 1.48 1.78 | 1.77 1.53 | 1.76 1.55
— 32 250 1.53 | 1.53 1.52 | 1.53 1.44 1.57 | 1.57 1.55 | 1.57 | 1.50
= 150| 2.57 | 3.36 342 | 3.35 | 2.56 | 2.59 | 2.59 2.62 | 259 | 2.59
3 8 250| 1.94 | 3.04 3.17 | 3.05 1.95 1.81 | 1.81 1.80 | 1.81 1.80
. 150| 1.83 | 1.84 1.52 | 1.84 1.52 1.78 | 1.77 1.53 | 1.76 1.55
52 250 1.64 | 1.64 1.58 | 1.64 1.51 1.57 | 1.57 1.55 | 1.57 | 1.49

pequeno fue el construido con la MQ, mientras que con CRS mostré una vez
méas el RMSPE mas alto, iii) en términos de variacion espacio-temporal, el valor
promedio de RMSPE mas bajo se observé con la MQ, mientras que la TPS
ha mostrado una vez los valores medios de RMSPE mas altos, y iv) en el caso
funcion de varianza el método DBSTIRBF con mejores resultados en términos
de promedios de RMSPE fue el construido con la CRS, y otra vez, el método

DBSTIRBF construido con la funciéon TPS muestra los peores resultados.

Dado que los valores promedios de RMSPEs fueron mayores en aquellos
casos con un tamano de muestra n = 150 con respecto a los casos con el
tamano de la muestra n = 250, estos casos se muestran en diagramas de caja
por separado, véanse las Figuras y En estos graficos, se encuentra que
los valores medios de RMSPE son menores para nj, = 32 con respecto a n,, = 8.
Ademas, de acuerdo a la Figura , se tiene lo siguiente: i) en términos de
niwel de ruido, se encontré una menor variabilidad cuando 7 = 1 y n;, = 8§,

mientras que cuando n, = 32 se encuentran menores valores de RMSPE, ii)
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en el caso de densidad del diseno, el método DBSTIRBF que mostré la mayor
variabilidad fue el TPS, mientras que las funciones de base radial MQ y EXP
muestran una menor variabilidad, especialmente para j = 1y n, = 32, iii)
bajo el escenario de wvariacion espacio-temporal, cuando 7 = 1y n, = 8 se
observa en general una gran variabilidad, a excepcién de la funcién base radial
EXP cuando n = 0.1, y iv) para el caso funcion de varianza, la variabilidad
fue similar en todas las funciones de prueba. En general, los valores promedio

de RMSPE mas grandes se encontraron para el tamano de vecindario n;, = 8.

De acuerdo a la Figura , se nota que: i) cuando se considera el nivel de
ruido, hay una mayor variabilidad con j = 3, incrementandose el valor prome-
dio de RMSPE con nj, = 8; ii) en el caso densidad del diseno, las funciones de
base radial TPS, CRS y ST muestran mayor variabilidad con 7 =3 y n, = 8§,
independientemente de 7, mientras que para las funciones de base radial M(Q
y EXP, las mayores variabilidades se muestran para j = 3 y n, = 8 pero
con n = 0.1 y n = 0.01, respectivamente, iii) en el caso de variacion espacio-
temporal, la mayor variabilidad fue para j = 3 y n;, = 8, sobre todo para las
funciones de base radial ST y TPS, y la menor variabilidad fue para la funcién
de base radial CRS, y iv) para el caso funcién de varianza, la variabilidad fue
menor para las funciones de base radial ST y TPS, en especial cuando n;, = 32.

En general, el valor medio de RMSPE fue menor cuando n;, = 32.

5.4 Aplicacién

El conjunto de datos empleado en esta aplicacion corresponde al utilizado en
la Subseccién del Capitulo 3] y que fue estudiado por Hengl (2009). En
esta aplicacion se analiza la temperatura media mensual terrestre en Croacia
a partir de 155 estaciones meteorologicas. La temperatura media fue medida
desde enero hasta diciembre de 2008. Tal como se explicé en la Seccién [3.4.1]
del Capitulo 3| en la mayoria de las estaciones meteorolégicas, la temperatura
se mide tres veces al dia, alas 7 am, 1 pm y 9 pm, y la media de la temperatura

diaria (AT en un dia) se calcula como un promedio ponderado, de acuerdo a
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la siguiente expresion

Tizam) + Tapm) + 2 - T(9pm)
4

AT =

Luego la temperatura media mensual se obtiene de la media diaria men-
cionada anteriormente, teniendo en cuenta que se dispone de una composicion
de imagenes (imégenes MODIS de 1 km de resolucién, de 8 dias, dispuestas
al ptblico) de la temperatura media diaria, es decir, de 3 a 4 registros men-
suales. Las mediciones de temperatura se recogen automaticamente en 159
estaciones meteoroldgicas. Como cuatro estaciones meteorologicas no tenfan
registros disponibles para unos meses, entonces dichas estaciones se retiraron
del anélisis. Por lo tanto, se consideran sélo 155 estaciones y se calcula con
los valores observados removiendo los datos faltantes (o perdidos) la tempera-
tura media mensual. La distribucion espacial de las estaciones no es optima
(Zaninovic et al. 2008, Percec Tadié 2010), hay un cierto submuestreo a mayor
altitud y en areas con menor densidad de poblacion; por razones practicas, las
zonas de mayor densidad de poblacion se les dio prioridad. Por lo tanto, se
podria esperar que la precision de la cartografia sea menor a mayor altitud y
en las tierras altas (Hengl 2009).

Las coordenadas w, y w, se obtuvieron a partir de una transformacién
de coordenadas geograficas (latitud y longitud) a un sistema de coordenadas
cartesianas. La localizacion de las 155 estaciones meteoroldgicas se muestra
en la Figura [5.4|(a) (localizaciones espaciales). Las coordenadas principales se
calculan a partir de la descomposicion espectral generada por: las coordenadas
espaciales (w,,w,), el mes, el modelo digital de elevacién (DEM, en metros),
la distancia topografica ponderada desde la linea a la costa (DSEA, en km),
el indice de humedad topogréfica (TWI) y la estacion climatolégica del ano.
Tanto las coordenadas espaciales como el tiempo se estandarizaron para dar
igual peso a todas las dimensiones (espacio-tiempo). Ademds, una regresion
basada en distancias espacio-temporal se realizd con las coordenadas princi-
pales y la temperatura media mensual terrestre. En este proceso, se encontro
que cada una de las 10 primeras coordenadas principales tenian una alta signi-
ficancia estadistica, a un nivel del 5%, con la temperatura media de terrestre.

La regresién basada en distancias espacio-temporal explic el 96.1% de la va-
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(a) Localizaciones espaciales

(b) DEM
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FiGurA 5.4: Localizaciones espaciales de las estaciones meteorolégicas en Croacia y

predictores estéticos topograficos: Modelo Digital de Elevacién (DEM,
en metros), la distancia topografica ponderada desde la linea de costa
(DSEA, en km) y el indice de humedad topogréfica (TWI)

riabilidad de las temperaturas mensuales. Por lo tanto, estas 10 coordenadas

principales se tuvieron en cuenta en la tendencia, y por ultimo, LOOCV con-

siderando los 30 vecinos mas cercanos se llevd a cabo para evaluar la calidad
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en el ajuste del método DBSTIRBF, esto asociado al menor RMSPE.
Ademéds, el método LOOCV utilizando el modelo métrico dado en (5.15])

con los parametros ¢; = ¢o = 1 fue utilizado para comprobar el rendimiento
de los seis modelos de esta aplicacién. La Tabla muestra los valores de
RMSPE para los resultados de interpolacion en las seis funciones de base ra-
dial espacio-temporales y las funciones de base radial que muestran los valores
méas pequenos de RMSPE son la CRS y la ST. Los mapas de prediccion co-

rrespondientes se muestran en la Figura [5.5]

TABLA 5.6: Comparacién de algunos métodos DBSTIRBF para las temperaturas

promedios mensuales de 2008 en Croacia con LOOCV

MQ TPS CRS ST EXP GAU

n 0.001 0.001 0.200 0.001 0.001 0.010

p 0.000 0.001 0.000 0.100 0.000 0.000
RMSPE 2.333 2.284 2.242 2251 2311 2274
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Capitulo 6

Funciones geoestadisticas y
funciones de base radial en el

programa R: Paquete geospt

6.1 Introduccion

El presente capitulo presenta una serie de funciones desarrolladas e implemen-
tadas en el programa estadistico R. En cuanto a las funciones de base radial
implementadas y puestas en la libreria geospt, estas no consideran tendencia,
la cual es considerada en las funciones presentadas en los Capitulos (4] y |5| de
la presente tesis, las funciones asociadas con la tendencia se presentan en el
Apéndice [A] las cuales esta fundamentalmente asociadas con las coordenadas
principales. Se espera proximamente cargarlas con un instructivo en esta li-

breria junto con las demas funciones implementadas en esta investigacion.

Para realizar un analisis geoestadistico es necesario considerar una serie
de pasos: un primer paso consiste en analizar la calidad y la cantidad de
datos requeridos, es decir el muestreo espacial. El segundo paso es el analisis
exploratorio, el cual se basa en el uso de técnicas estadisticas convencionales y
en el andlisis estructural de los datos, con el objetivo de identificar la presencia

de anisotropia o isotropia y la tendencia. En el modelado del variograma, se
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evalia la relacién espacial entre los valores de la variable regionalizada, y
se ajusta un modelo de variograma al variograma experimental. Una vez el
modelo de variograma se encuentra, los valores de prediccion se pueden generar
usando la interpolacién Kriging para la construccion del mapa de prediccién
de la variable explicada. Sin embargo, hay métodos deterministas, donde el
modelo de interpolacién no requiere de un modelo de variograma, como es el
caso de las RBFs explicadas en los capitulos previos. Después de esto, para
elegir el mejor método de interpolacién se utiliza la validacion cruzada. El
ultimo paso consiste en la generacion de los mapas de predicciones de la variable
regionalizada y de las desviaciones estandar, junto con su interpretacién y
andalisis.

Actualmente, la realizacién de estos procedimientos es viable gracias a los
modernos programas informaticos existentes. Sin embargo, no se puede decir
que exista un sélo programa informatico que tenga implementadas todas las
herramientas geoestadisticas, esto junto con la carencia de funciones en el
programa R en cuanto a las funciones de base radial espaciales y espacio-
temporales, y con respecto a el pocket plot, entre otras, motiva la realizacion

de la libreria expuesta aqui, la cual fue 1til en el desarrollo de esta investigacién.

Proponemos una serie de funciones que estdn disenadas en el programa R.
Estas permiten un analisis geoestadistico méas completo junto con la ayuda
de paquetes previamente disenados en R, tales como: geoR, gstat y sgeostat,
entre otros. De esta manera, estas contribuciones son: una funcién para la
construccién del variograma experimental de la media recortada, una funcién
para la construccién del pocketplot para datos grillados (ttil para el andlisis
de estacionariedad local), y funciones de base radial (multicuadratica, mul-
ticuadratica inversa, spline con tensién, completamente regularizada spline y
spline capa delgada) para optimizar, predecir y realizar validacién cruzada en el
espacio, una funcion para producir un grafico que muestra el comportamiento
del parametro FTA, asociado con la funcién de base radial, y una funcién que
genera una tabla con el resumen de las estadisticas de la validaciéon cruzada
para evaluar la exactitud de los métodos de interpolacién (geoestadisticos y

deterministicos) con base en los errores de predicciéon. Se describen breve-
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mente algunas de las funciones, y luego se ilustra su funcionamiento con varios
ejercicios. El paquete esta implementado en el programa (R Development
Core Team (2012)) y se encuentra disponible en el Comprehensive R Archive

Network (CRAN) en http://cran.r-project.org/web/packages/geospt

6.2 Implementaciéon de funciones geoes-

tadisticas en R

En esta seccion enfatizamos el uso de herramientas informaticas en el programa

R, asociado con los conceptos tedricos definidos en algunas secciones anteriores.

6.2.1 Pocket plot

El Pocket Plot (llamado asi debido a su uso en la deteccién de bolsillos de

no estacionariedad) es una técnica necesaria para identificar un &area locali-

zada atipica con respecto al modelo de estacionariedad, es construida para

aprovechar la naturaleza espacial de los datos a través de las coordenadas de
1 0 0

filas y columnas (estes "x” y nortes ”y” respectivamente). Para la ilustracion

de este ejemplo, ver la siguiente Figura

En geoestadistica se pretende estimar las relaciones espaciales entre los
datos de los puntos (modelamiento del variograma). Luego este estimado es
usado para el desarrollo del método kriging y para estimar la variabilidad
del predictor. Aunque el estimador de Cressie & Hawkins (1980), ofrece una
estimacion robusta para el variograma, hay aun una fraccién de las diferen-
cias (Z; — Z;), que resulta ser inapropiada en la estimacién del variograma de
Cressie. Las ubicaciones sobre la grilla que exhiben diferentes medidas del resto
se deben identificar. Estos bolsillos de no estacionariedad, una vez descubier-
tos, pueden ser removidos de la estimacion del variograma, pero naturalmente
eventualmente deben ser modelados e incorporados en las apreciaciones finales

del recurso analizado. El Pocket Plot “Grafico de Bolsillo”, es una simple idea
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FIGURA 6.1: Ubicacién espacial de una muestra de cenizas de carbén (coal-ash), las

unidades estdn en % en ubicaciones reorientadas (Cressie, 1993)

que se ilustrard sobre las diferencias norte-sur de los datos de coal-ash [[] Con-
centrados sobre la fila j de la grilla, para alguna otra fila, k& por ejemplo, hay
un cierto nimero Nj;, de diferencias de datos definidas, cuyas localizaciones
estdn a una distancia h =| j — k | en la direccién norte-sur. Sea Y j;, la media

1/2

de estas | diferencias |'/?, promediadas sobre los Nj; términos, y se define:

Ve 1 1/2
Yh:WZ|Zi—Zj|/ (6.1)

N(h)
?h es una media ponderada de los ijs tales que | j — k |= h. Luego se define

Pp=Y; =Y} (6.2)
(Pjr - k= 1,2,...), es la contribucién del residual de la fila j, al estimador
del variograma en la diferencia de rezagos. Idealmente, estos puntos seran

repartidos a ambos lados del cero, pero si hay algo inusual en la fila j, entonces

l“Este registro de datos del porcentaje de coal ash encontrado en muestras mineras
originalmente reportadas por Gomez & Hazen (1970) y posteriormente utilizado Cressie

(1993). Los datos se pueden descargar de la libreria gstat o sp del programa R”
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se dara una singular contribucién en todos los rezagos y tipicamente mostrara
una dispersién de puntos por encima del nivel cero. Ahora la fila j varia y
dispersa los puntos, lo que constituye el diagrama de bolsillo, ilustrado en la
Figura[6.2) donde la parte central de la dispersién se sustituye por la caja de
un diagrama de caja (Velleman & Hoaglin 1981, chap. 3)
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Ficura 6.2: POCKET-PLOT en direccién sur-norte: Claramente las filas 2, 6,
y 8 son atipicas, esto sirve como verificacion de que estas filas son

potencialmente problematicas.

Una modificacion adicional del pocket plot seria graficar valores normali-

zados de Pjj, el grafico puede ser obtenido a partir de:

Y.
Q=N [ =) -1 (6.3)

Yy,
A partir de los resultados de (Cressie 1985), var(Pj;) = (2y(h))*? /Nji la
cual justifica el calculo de ;. Este cambio sélo afectard la diseminacion
de los puntos y no el panorama general de estar por encima del nivel cero

(Cressie 1993).

Funcién pocket.plot()
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Para este caso, consideraremos la base de datos coalash mencionada an-
teriormente. La funcién requiere el nombre del data.frame, el tipo de grafico
asociado con la probabilidad o la varianza estandarizada del pocket plot en
las direcciones sur-norte o este-oeste; pocketplot de probabilidades por fila, es
decir, horizontal “sur-norte” “PPR”, pocketplot de probabilidades por colum-
nas, es decir, vertical “este-oeste” “PPC”, pocketplot de varianza por filas, es
decir horizontal “sur-norte” “PVR” y pocketplot de varianzas por columnas,
es decir vertical “este-oeste” “PV(C”, las coordenadas “X” y “Y”, el nombre
de la variable a analizar “Z”, y la identificacién de los atipicos (automatica
“F” o personal “T”). El siguiente cédigo en R, describe la situacién de un
analisis de estacionariedad local en probabilidades del % ceniza de carbén en

direccion sur-norte:

library(gstat)

library(geospt)

data(coalash)
pocket.plot(coalash,"PPR",coalash$x,coalash$y,coalash$coalash, F)

El gréafico obtenido se muestra en la Figura y el grafico asociado con

varianzas estandar se muestra en la Figura [6.2p.

6.2.2 Variograma media recortada

Para este variograma, se programo modificando la suma en la formula de

Cressie-Hawkins establecida en la expresion (|1.6) por la media recortada, asi

DI

En esta modificacién del variograma el usuario puede escoger el porcentaje del

[tm’m.m OZ (si) — Z (s;)
0.457 + 0.494/N ()

y(h) =

recorte. Asi, en el caso de un recorte del 50%, el variograma estimado coincidira
con el variograma de la mediana, el cual es mas robusto ante la presencia de
atipicos, mientras que si el porcentaje de recorte es del 0%, el estimador para

el variograma de la media recortada coincidird con el estimador robusto de
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Cressie-Hawkins. En Bardossy (2001) se compara el estimador cldsico, robusto
y media recortada (con un recorte del 10%) y se considera un atipico para
evaluar el funcionamiento de los 3 variogramas. Encontramos que el estimador
para el variograma de la media recortada produce mejores resultados ante la
presencia de atipicos y por lo tanto es mas robusto, resultados similares se

muestran por medio de simulaciones en Roustant et al. (2007).

La funcién propuesta est.variograms() esta estructurada a partir de la
funcién est.variogram() del paquete sgeostat en http://cran.rproject.org/
web/packages/sgeostat. Implementamos el variograma de la media recor-
tada, adicionando en su funcionamiento la instruccion trim, correspondiente
al porcentaje de recorte del variograma experimental en caja bandeja (bin).
En este ejemplo consideramos la base de datos maas del paquete sgeostat,
especificando un porcentaje de recorte del 10% como se explica a continuacién

en el programa R:

library(sgeostat)

data(maas)

maas.point <- point(maas)

maas.pair <- pair(maas.point, num.lags=24, maxdist=2000)
maas.v <- est.variograms(maas.point,maas.pair,’zinc’,trim=0.1)

maas.v

La salida obtenida incluyendo a los variogramas experimentales ya men-

cionados el de la mediana es

bins classic robust med trimmed.mean n
41.66667 101947.2 65465.76 36286.13 57015.22 31
125.00000 113158.9 61238.92 33444.66 51991.43 184
208.33333 143501.3 79790.82 53728.38 67770.61 279
291.66667 177257.6 101478.44 63406.79 86754.46 336
375.00000 239373.8 144476.65 103685.85 125286.53 367

5

4

4

'_I

)
(0)¢]

0

458.33333 233764.5 145387.50 115946.06 125355.24 404
541.66667 273382.4 194285.17 186095.48 177289.00 421
625.00000 280300.4 197139.93 215218.63 180371.19 441

O N O O b W N
0 N O Ok W N
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9 9 708.33333 308830.8 227925.27 273564.52 207709.69 455
10 10 791.66667 297263.4 225228.13 240608.52 210802.15 447
11 11 875.00000 337402.5 250439.56 276672.91 230168.09 461
12 12 958.33333 321287.9 226290.79 246422.02 199083.61 433
13 13 1041.66667 342465.0 252177.03 262795.80 229030.66 417
14 14 1125.00000 371965.3 289594.79 303591.84 271317.58 387
15 15 1208.33333 309236.5 232539.63 234756.15 212280.02 386
16 16 1291.66667 315844.0 239704.08 238300.05 217875.01 360
17 17 1375.00000 347594.5 239448.38 246261.11 210848.17 343
18 18 1458.33333 300932.6 226781.23 226889.51 203460.52 354
19 19 1541.66667 290834.7 210952.98 183415.61 190246.32 330
20 20 1625.00000 260444.7 197217.81 163738.82 174456.98 327
21 21 1708.33333 315371.1 228165.97 206878.84 205701.77 319
22 22 1791.66667 270525.7 198176.63 163732.14 181498.03 323
23 23 1875.00000 255374.6 174233.92 147363.74 155691.27 288
24 24 1958.33333 275440.4 193038.79 168454.22 171184.29 277

6.2.3 Resumen estadisticas de la validacion cruzada

Para generar el resumen de estadisticas de la validacién cruzada, proponemos
la funcién criterio.cv(), Esta genera una matriz con los estadisticos presen-
tados en la Seccion [1.7], obtenidos mediante LOOCV. Para que esta trabaje
correctamente, entramos un data.frame con las coordenadas de los datos, las
predicciones de la variable analizada, la prediccion de la varianza del error es-
timado del krigeado, los valores observados de la variable analizada, los zscore
(se obtiene de los residuales divididos por los errores estandar del kriging), y
el fold. En el caso de usar la funcién rbf.tcv, la varianza de prediccién y el
zscore estaran compuestos por NA’s. A continuacién se muestra un ejemplo

para un kriging ordinario y una funcién de base radial TPS:

data(meuse)
coordinates(meuse) <- “x+y
m <- vgm(.59, "Sph", 874, .04)

# leave-one-out cross validation:
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out <- krige.cv(log(zinc)~1, meuse, m, nmax = 40)

criterio.cv(out)

MPE ASEPE RMSPE MSPE  RMSSPE R2
1 0.006674145 0.4188814 0.3873933 0.01150903 0.924489 0.7101429

data(preci)

attach(preci)

# optimal eta

tab <- rbf.tcv(eta=0.1461, z=prec, coordinates=precil,2:3],
n.neigh=9, func="TPS")

criterio.cv(tab)

MPE ASEPE  RMSPE MSPE RMSSPE R2
1 0.8148734 NA 4.02535 NA NA 0.8071019

6.2.4 Funciones rbf

La funcién rbf() es construida a partir de la expresién de la Subseccién
sin considerar tendencia, es decir, Fy = 1 siendo 1 un vector de tamano
n X 1, y requiere para su funcionamiento; el parametro de suavizamiento eta,
la variable regionalizada z, las coordenadas de los puntos que fueron usados
para generar las predicciones (es decir la muestra) coordinates, las coordenadas
de los puntos a predecir o vector de puntos a predecir newdata, el nimero de
vecinos mas cercanos n.neigh, este ultimo si se desea un cierto tamano de

vecindario, también es necesario especificar el tipo de RBF dado por func.

La funcién rbf.cv() construye un valor de RMSPE con la expresién dada
en el item ii. de la Seccién [1.7], y requiere; eta, z, coordinates, n.neigh, y func.
La funcién RBF.phi() requiere; una distancia entre el par de puntos en las
localizaciones S; y S, eta y func. La funcién rbf.tcv() requiere eta, z, n.neigh,
y func, esta iltima es necesaria para el mapeo de la prediccion de la variable
analizada, y para la construccién de las estadisticas de resumen de validacién

cruzada.
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Para la funcién graph.rbf(), presentamos un ejemplo con la base de datos
preci incluida en el paquete geospt. Los datos corresponden a una muestra
empirica de precipitacion. En la funcién se debe especificar; z, coordinates,
newdata, n.neigh, func, np nimero de puntos donde se calcula la funcién
de base radial, n.eta es factor de longitud del eje X, nimero de veces del
parametro de suavizado eta, y P.T es un operador lgico (T=True o F=False)
para imprimir la tabla con los valores que generan el grafico. A continuacion se

muestra la grafica obtenida con cuatro funciones de base radial implementadas.

16

FUNCTION: ETA RMSPE

—— Multiquadratic 0.2589 7.6918
- Multiquadratic Inverse 1.4887 6.5681
Thin Plate Spline 0.1461 4.0254

-+ Gaussian 0.4945 5.9634

14
|

RMSPE
12

10
|

0.0 0.5 1.0 15

ETA

FicurA 6.3: Optimizacion de eta, en funciones de base radial

Como se muestra en la Figura[6.3] el menor RMSPE se genera con la spline

capa delgada.

La Tabla provee una breve descripcién de las funciones implementadas
en el paquete geospt.
6.2.5 Mapa de predicciones

Con la muestra utilizada en el capitulo 3, realizamos un mapa de prediccién

de la temperatura media diaria terrestre para el 1 de diciembre de 2008, la dis-
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Funcién Descripcién

Extrae un resumen de valores estadisticos obtenidos de
LOOCV: MPE, ASEPE, RMSPE, MSPE, RMSSPE, R?.

criterio.cv()

Calcula el variograma experimental: clasico, robusto, mediana,

est.variograms() ] ) )
y media recortada (Cressie 1993, Bérdossy 2001)

Grafica el pockeplot de probabilidad o varianza estandarizada
pocketplot() o )
en las direcciones sur-norte y este-oeste, (ver (Cressie 1993))

Extrae las predicciones a partir de las funciones: gau-
ssiana (GAU), exponencial (EXPON), trigonométrica (TRI)
rbf() spline capa delgada (TPS), spline completamente regularizada
(CRS), spline con tensién (ST'), inversa multicuadrética (IM),
y multicuadratica (MQ)

rbf.cu() Genera un valor de RMSPFE, resultado de LOOCV

Genera un valor numérico, obtenido de la funcién de base radial
generado a partir de; una distancia, un pardmetro eta () de
suavizamiento, y una funcién ~"GAU”,”"EXPON”, “"TRI”,
“’TPS”, “"CRS”, "’ST”, ""IM” or ~"M”

RBF.phi()

Genera una tabla con las coordenadas de los datos, la
b tev() prediccion, los valores observados, los residuos, la varianza de
rbf.tcv

prediccién, y el zscore (residual divido por el error estandar) de

la variable analizada, los cuales estan asociados a la LOOCV

Genera un grafico que describe el comportamiento del
graph.rbf() parametro eta optimizado, asociado con la funciéon de base ra-
dial

TABLA 6.1: Algunas funciones del paquete geosp

tribucién de los datos se muestra en la Figura[6.4h. Inicialmente, realizamos la
optimizacién del parametro n a partir de los datos previamente mencionados.
Para esto, trabajaremos con la funcién graph.rbf(). Esta funcién se utiliza para
las funciones de base radial mencionadas previamente en la Tabla [6.1} encon-
trando que la funcion multicuadratica es la que mejor ajusta estos datos, asi

con el parametro de suavizamiento n = 0.0001, tenemos un RMSPFE = 1.873
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a partir de la expresion [3.16] esto se hace con la funcién rbf.cv(). La funcién
graph.rbf() trabaja con las funciones rbf.cv() (funcién asociada al RMSPE de
la funcién base radial) y optimize() (funcién optimizadora), (no se utilizé la
funcién optim(), descrita en Mittelhammer et al. (2000) ya que no demandaba
més tiempo que optimize()). Por ultimo la funcién optimize() del programa
R descrita en Brent (1973), busca el valor 6ptimo del parametro n asociado
con el RMSPE generado por la funcién rbf.cv(), en un intervalo para dicho
parametro establecido por el usuario, por ejemplo para multicuadraticas los
6ptimos para n suelen encontrarse cerca a 0, por lo cual un buen intervalo seria
entre 0 y 1. Los datos y el shapefile son precargados. Seguidamente se genera
una grilla de 70000 puntos dentro de la regién analizada, con el fin de generar
predicciones de la temperatura media terrestre. Esta grilla es obtenida usando
la funcién spsample() del paquete sp. Las predicciones son generadas con la
funcién rbf(), esta funcién requiere el valor del pardmetro “eta”, la variable a
analizar ”z”, las coordenadas de los puntos muestreados coordinates, las coor-
denadas de los nuevos puntos newdata, el nimero de vecinos n.neigh, y el tipo
de funcién de base radial func. Estas predicciones son luego convertidas a un
objeto de clases SpatialPizelsDataFrame y sp, con la instruccién coordinates(),
del paquete sp, y finalmente con la funcién spplot() se obtiene el mapa de las

predicciones de la variable analizada, el cual se muestra en la Figura [6.4b.

library(gstat)
library(geoR)
# Consideramos los datos "dif.IDSTA3" de la aplicacién del Capitulo 3
Datos <- read.table(".../dif.IDSTA3.txt", header=T, sep="",dec = ",")
readShapePoly(file(".../croatia.shp")
rbf.cv(eta=0.0001, z=Datos$TEMP, coordinates=Datos[,3:4], n.neigh=15,
func="M")
1.873115
# prediction case a grid of points
pts <- spsample(croatia.shp, n=70000, type="regular")
pred.rbf <- rbf(eta=0.0001, z=Datos$TEMP, coordinates=Datos[,3:4],
newdata=pts@coords, n.neigh=15, func="M")

coordinates(pred.rbf) = c("x", "y")
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gridded(pred.rbf) <- TRUE

# muestra el mapa de prediccién con la rbf multicuadratica
spplot(pred.rbf["varl.pred"], cuts=40, scales = list(draw =T),
col.regions=bpy.colors(100), key.space=list(space="right", cex=0.8))
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(a) Ubicacién de estaciones meteorolégicas (b) Prediccién de la temperatura media

terrestre, el 1 de diciembre de 2008

F1GURA 6.4: Mapa de Croacia

Algunas funciones que se presentan en el Apéndice [A] aun no han sido
incorporadas en la libreria y préximamente esperamos dejarlas disponibles para

los usuarios del programa R.
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Capitulo 7

Conclusiones y futuras lineas de

investigacion

7.1 Conclusiones

Se propusieron innovaciones en la prediccién espacio y espacio-temporal, a
partir de métodos geoestadisticos kriging y de funciones de base radial, con-
siderando métodos basados en distancias. En este sentido, por medio de las
distancias entre las variables explicativas, incorporadas especificamente en la
regresion basada en distancias, se propusieron modificaciones en: el método
kriging universal y en la interpolacion con splines espacial y espacio-temporal

usando las funciones de base radial.

Como consecuencia de lo anterior, las principales aportaciones del trabajo
son: tres métodos propuestos para interpolacion espacial y espacio-temporal
explicados en los Capitulos[3} ]y [5] una librerfa llamada geospt en el programa
R para: interpolacién espacial con funciones de base radial sin tendencia y
analisis geoestadistico, descrita con detalle en el Capitulo [(] Ademads, una
serie de funciones diseniadas para realizar los métodos propuestos, que permiten
llevar a cabo interpolacion espacial y espacio-temporal con tendencia basada
en distancias, optimizacion y validacion cruzada “leave-one-out”, las cuales se

encuentran en el Apéndice [A]

161
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Los estudios de simulacién permitieron validar el funcionamiento de los
métodos propuestos mostrando ventajas y desventajas bajo los escenarios pre-
sentados en los Capitulos vy Bl Es asi como en el Capitulo [3] el estudio
de simulacion permitié comparar la capacidad predictiva del método tradi-
cional kriging universal con respecto a kriging universal basado en distancias;
mientras que en los Capitulos [4] y [ los estudios de simulacién permitieron
comparar el funcionamiento de las funciones de base radial espaciales y espacio-
temporales, considerando en la tendencia las coordenadas principales genera-
das a partir de las variables explicativas mixtas mediante el uso del método

basado en distancias.

El método propuesto DBUK muestra, tanto en las simulaciones como en las
aplicaciones, ventajas en la reduccion del error con respecto al método clasico
de krigeado universal. FEsta reduccion de los errores se asocia a una mejor
modelizacién de la tendencia y a un menor error en el ajuste y modelado
del variograma, al considerar las coordenadas principales obtenidas a partir
de las variables explicativas mixtas. Entre muchas otras posibles causas, el
error es generado por omisién de variables y por considerar formas funcionales

incorrectas.

Los resultados de esta investigacion muestran que el nuevo método DBUK
es robusto a este tipo de situaciones en comparacion con el método clasico de
krigeado universal. El estudio de simulaciéon muestra que el método propuesto
DBUK es mejor que el método de krigeado universal tradicional ya que se
encontrd una notoria reduccion del error, asociada a un RMSPE mas pequeno,

esta reduccién en general fue superior al 10%.

El método DBUK podria producir una mejor estimacion de la variable
regionalizada si el nimero de coordenadas principales se incrementa. Esto
es posible, incluyendo las coordenadas principales mas significativas tanto en
modelo de tendencia como en el variograma; la segunda aplicacion presentada
en el Capitulo [3]ilustra este hecho. Sin embargo, un estudio més detallado de

simulacién deberia realizarse en esta direccién.

Por otro lado, los métodos propuestos en esta investigacién con funciones

de base radial consideraron estacionariedad e isotropia. En los resultados pre-
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sentados en los Capitulos[4]y 5] es decir, los métodos propuestos DBSIRBF en
espacio y DBSTIRBF en espacio-tiempo analizados mediante una estructura
de krigeado considerando en la tendencia las coordenadas principales, presen-
tan un buen funcionamiento al trabajar con vecindarios grandes, indicando en

general que se tendra un menor error asociado a un RMSPE mas pequeno.

En diversos estudios, la deteccion de variabilidad entre zonas es una
tarea muy dificil, y por lo cual los métodos propuestos DBUK, DBSIRBF
y DBSTIRBF son ttiles de acuerdo a los resultados obtenidos en la presente
investigacion, ya que aprovechan al maximo la informacion existente asociada
a las variables explicativas. Aunque la correlacién de las variables explicati-
vas puede ser baja con respecto a la variable respuesta, el punto clave en los
métodos propuestos es la correlacion entre las coordenadas principales (cons-

truida con las variables explicativas) y la variable respuesta.

Los métodos aqui desarrollados se aplicaron a datos agronémicos y clima-
tologicos. Los resultados de validaciéon cruzada “leave-one-out” mostraron un
buen rendimiento de los predictores propuestos, lo cual indica que se pueden
utilizar como métodos alternos y validos a los tradicionales para el mode-
lado de variables correlacionadas espacialmente y espacio-temporalmente, con-

siderando siempre covariables en la remocién de la tendencia.

7.2 Futuras lineas de investigacion

Aunque los interpoladores locales como los propuestos en esta investigacion,
trabajan relativamente rapido al considerar vecindarios pequenos, la comple-
jidad computacional sigue siendo un problema. Los métodos propuestos en
esta tesis demandan mucho tiempo y pueden gastar varias horas para generar
predicciones sobretodo en casos espacio-temporales, en donde es necesario con-
siderar vecindarios de mayor tamano. Esto indica que todavia hay oportunidad

para mejorar el procesamiento de datos en los métodos propuestos.

Desde el punto de vista tedrico, parece interesante hacer un estudio de las
funciones de base radial espacio-temporales en modelos espacio-temporales;

producto, suma y suma producto, comprobar su bondad de ajuste con simu-
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laciones y datos reales, para valorar sus ventajas o desventajas con respecto a

los métodos kriging espaciales y espacio-temporales.



Referencias

Abramowitz, M. & Stegun, 1. A. (1965), Handbook of Mathematical Functions,
Dover, New York.

Akaike, H. (1973), Information theory and the maximum likelihood principle,
In International Symposium on Information Theory, Akademiai Kiado,

Budapest.

Akaike, H. (1974), ‘A new look at the statistical model identification’, IEEE
Transactions on Automatic Control 19, 716-723.

Arenas, C. & Cuadras, C. (2002), ‘Recent statistical methods based on dis-
tances’, Constributions to Science, Institut d’Estudis Catalans Barcelona
2(2), 183-191.

Armstrong, M., C. G. & Hubert, P. (1993), ‘Kriging the rainfall in lesotho. In
geostatistics tréia 92’ Kluwer Academic Publishers, Dordrecht 2, 661—
672.

Armstrong, M. & Diamond, P. (1984), ‘Testing variograms for positive-
definiteness’, Mathematical Geology 16, 407-421.

Banerjee, S., Carlin, B. P. & Gelfand, A. E. (2004), Hierarchical Modeling and
Analysis for Spatial Data., Chapman & Hall/CRC, Boca Raton-Florida.

Bardossy, A. (2001), Introduction to Geostatistics, Institut fiir Wasserbau der
Universitat Stuttgart.

Bardossy, A., Haberlandt, U. & Grimm-Strele, J. (1997), Interpolation of

groundwater quality parameters using additional information, Technical

165



166 REFERENCIAS

report, In GeoENV I (Geostatistics for Environmental Applications), 189-
200, Kluwer Academic Publ., Dordrecht.

Baxter, B. (1992), The interpolation theory of radial basis functions, PhD the-
sis, Department of Applied Mathematics and Theoretical Physics, Uni-
versity of Cambridge.

Bellier, E., Planque, B. & Petitgas, P. (2007), ‘Historical fluctuations in
spawning location of anchovy (engraulis encrasicolus) and sardine (sardina
pilchardus) in the bay of biscay during 1967-73 and 2000-2004°, Fisheries
Oceanography 16(1), 1-15.

Bishop, C. M. (1995), Neural Networks for Pattern Recognition, Oxford Press,
Oxford.

Bivand, R., Pebesma, E. & Rubio, V. (2008), Applied Spatial Data Analysis
with R, Springer, New York.

Braud, I. (1990), Etude methodologique del analyze en composantes princi-
pales de processus bidimensionels. Effets des approximations numeriques
et de I’Echantillonnage et utilisation pour la simulation de champs
aleatoires. Application au traitement des temperatures mensuelles de sur-
face de la mer sur I’Atlantique Intertropi, PhD thesis, I'Institut National
Polytechnique de Grenoble, France.

Breiman, L. (1995), ‘Better subset regression using the nonnegative garrote’,
Technometrics 37, 373-384.

Brent, R. (1973), Algorithms for minimization without derivatives, Prentice-
Hall, Englewood Cliffs.

Capeche, C. L., Macedo, J. R., Manzatto, H. R. H. & Silva, E. F. (1997), Car-
acterizagao pedolégica da fazenda angra - pesagro/rio, Technical report,
Technical Report: Estacdo experimental de Campos (RJ). In Informacao,

globalizacao, uso do solo, Rio de Janeiro.



REFERENCIAS 167

Chen, C. (2007), Model selection for curve and surface fitting using generalized
degrees of freedom, PhD thesis, Institute of Statistical, National Central

University, Jhongli-Taiwan.

Chen, L., Fuentes, M. & Davis, J. M. (2006), ‘Spatial temporal statistical mo-
delling and prediction of environmental processes’, Hierarchical Modelling

for the Environmental Sciences, Oxford Univ. Press pp. 121-144.

Chica, J., Cano, R. & Chica, M. (2007), ‘Modelo hedénico espacio-temporal y

analisis variografico del precio de la vivienda’, GeoFocus 7, 56-72.

Chiles, J. P. & Delfiner, P. (1999), Geostatistics: Modeling Spatial Uncertainty,
John Wiley & Sons, New York.

Christakos, G. (2000), Modern Spatiotemporal Geostatistics, Oxford University
Press, Oxford.

Cleveland, W. (1979), ‘Robust locally weighted regression and smoothing sca-
tterplots’, Journal of the American Statistical Association T4, 829-836.

Craven, P. & Wahba, G. (1979), ‘Smoothing noisy data with spline functions:
estimating the correct degree of smoothing by the method of generalized
cross-validation’, Numerische Mathematik 31, 377-403.

Cressie, N. (1985), ‘Fitting variogram models by weighted least squares’,
Joumal of the Intemational Association for Mathematical Geology
17, 563-586.

Cressie, N. (1989), ‘Geostatistics.”, The American Statistician 43, 197-202.

Cressie, N. (1993), Statistics for Spatial Data, Revised Edition. John Wiley &

Sons Inc., New York.

Cressie, N. & Hawkins, D. M. (1980), ‘Robust estimation of the variogram’,
Mathematical Geology 12, 115-125.

Cressie, N. & Huang, H. C. (1999), ‘Classes of nonseparable, spatio-temporal
stationary covariance functions’; Journal of the American Statistical Asso-
ctation 94, 1330-1340.



168 REFERENCIAS

Cressie, N. & Majure, J. (1995), Non-point source pollution of surface wa-
tersover a watershed, in ‘Programme Abstracts of the third SPRUCE

International Conference. Merida, Mexico’.

Cressie, N. & Wikle, C. K. (2011), Statistics for Spatio-Temporal Data, John
Wiley and Sons.

Sen, Z., Altunkaynak, A. & Ozger, M. (2006), ‘Space-time interpolation by
combining air pollution and meteorologic variables’, Pure and Applied
Geophysics 163, 1435-1451.

Cuadras, C. (1989), ‘Distance analysis in discrimination and classification
using both continuous and categorical variables’, Recent Developments
in Statistical Data Analysis and Inference. pp. 459-474.

Cuadras, C. (1993), ‘Interpreting an inequality in multiple regression’, The
American Statistician 47(4), 256-258.

Cuadras, C. (2007), Métodos Multivariados Basados en Distancias, Curso de

doctorado, Universidad de Barcelona, Barcelona.

Cuadras, C. & Arenas, C. (1990), ‘A distance based regression model for pre-
diction with mixed data’, Communications in Statistics A - Theory and
Methods 19, 2261-2279.

Cuadras, C., Arenas, C. & Fortiana, J. (1996), ‘Some computational aspects
of a distance-based model for prediction’, Communications in Statistics -
Simulation and Computation 25(3), 593-609.

Cuadras, C. M. (2009), ‘Distance-based multivariate regression’, Frontieres of

Interfaces Between Statistics and Sciences, Hyderabad pp. 65-70.

Cuadras, C. M. & Fortiana, J. (1993), ‘Aplicaciones de las distancias en es-
tadistica’, Questic 17(1), 39-74.

De Cesare, L., Myers, D. E. & Posa, D. (1997), ‘Spatial temporal modeling of
SO2 in the milan district’, Geostatistics Wollongong’96, Kluwer Academic
Publishers 2, 1031-1042.



REFERENCIAS 169

De Cesare, L., Myers, D. E. & Posa, D. (2001a), ‘Estimating and modeling
space-time correlation structures’, Statistics and Probability Letters 51, 9—
14.

De Cesare, L., Myers, D. E. & Posa, D. (2001b), ‘Estimating and modeling
space-time correlation structures’; Statistics and Probability Letters 51, 9—
14.

Diggle, P., Harper, L. & Simon, S. (1995), Geostatistical analysis of residual
contamination from nuclear weapons testing, in ‘Abstracts of the third

SPRUCE international conference, Mérida, México’.

Dimitrakopoulos, R. & Luo, X. (1994), Spatiotemporal modeling: covariances
and ordinary kriging systems, Technical report, Geostatistics for the next

century, Kluwer Academic Publishers.

Donoho, D. & Johnstone, 1. (1994), ‘Ideal spatial adaptation by wavelet shrin-
kage’, Biometrika 81, 425-456.

Duchon, J. (1976), ‘Interpolation des fonctions de deux variables suivant le
principe de la flexion des plaques minces’, Rairo Analyse Numerique
10, 5-12.

Efron, B., Johnstone, I., Hastie, T. & Tibshirani, R. (2004), ‘Least angle
regression’, Annals of Statistics 32, 407-499.

Emery, X. & Cornejo, J. (2010), ‘Truncated gaussian simulation of discrete-
valued, ordinal coregionalized variables’, Computers € Geosciences

36, 1325-13383.

Emery, X. & Silva, D. (2009), ‘Conditional co-simulation of continuous and
categorical variables for geostatistical applications’, Computers & Geo-
sciences 35, 1234 — 1246.

Esteve, A., Boj, E. & Fortiana, J. (2009), ‘Interaction terms in distance-
based regression’, Communications in Statistics A. Theory and Methods
38, 3498-3509.



170 REFERENCIAS

Fan, J. & Gijbels, 1. (1996), Local Polynomial Modelling and Its Applications,
Chapman and Hall, London.

Faraway, J. (2005), Linear Models with R, Chapman and Hall, London.

Finkenstadt, B., Held, L. & Isham, V. (2006), Statistical Methods for Spatio-
Temporal Systems, Chapman & Hall/CRC Monographs on Statistics &
Applied Probability.

Franke, R. (1982), ‘Smooth interpolation of scattered data by local thin plate
splines’, Computer and Mathematics with Appllications 8, 273-281.

Fuentes, M. (2001), ‘A high frequency kriging approach for nonstationary en-

vironmental processes’, Environmetrics 12, 469-483.

Fuentes, M. (2002a), ‘Modeling and prediction of nonstationary spatial pro-
cesses’, Statistical Modelling: An International Journal 2, 281-298.

Fuentes, M. (2002b), ‘Spectral methods for nonstationary spatial processes’,
Biometrika 89, 197-210.

Fuentes, M. & Smith, R. (2001), A new class of nonstationary models, Tech-
nical report, Technical report no. 2534, North Carolina State University,
North Carolina State.

Gaetan, C. & Guyon, X. (2010), Spatial Statistics and Modeling, Series in
Statistics, Springer.

Garcia-Soidan, P., Menezes, R. & Rubinos-Lépez, O. (2012), ‘An approach
for valid covariance estimation via the fourier series’, Enviromental Earth
Sciences 66(2), 615-624.

George, E. 1. & McCulloch, R. (1993), ‘Variable selection via gibbs sampling’,

Journal American Statistician Asociation 88, 881-889.

Gneiting, T. (2002), ‘Nonseparable, stationary covariance functions for space-

time data’, Journal of the American Statistical Association 97, 590-600.



REFERENCIAS 171

Gnueiting, T. (2003), Should weather and climate models be deterministic?,

Technical report, En Joint Statistical Meeting, San Francisco, California.

Gneiting, T., Genton, M. G. & Guttorp, P. (2005), Geoestatistical space-time
models, stationarity, separability, and full simmetry, Technical report,

Technical Report no. 475, University of Washington, Washington.

Gueiting, T., Genton, M. G. & Guttorp, P. (2007), Statistical Methods for
Spatio-Temporal Systems, Chapman & Hall/CRC, Boca Raton-Florida,
chapter Geostatistical space-time models, stationarity, separability and

full symmetry, pp. 151-175.

Gomez, M. & Hazen, K. (1970), Evaluating sulfur and ash distribution in coal
seems by statistical response surface regression analysis, Technical report,
U.S. Bureau of Mines Report RI 7377.

Gower, J. (1968), ‘Adding a point to vector diagrams in multivariate analysis’,
Biometrika 55, 582-585.

Gower, J. (1971), ‘A general coefficient of similarity and some of its properties’,
Biometrics 27, 857-871.

Haas, T. C. (1995), ‘Local prediction of a spatio-temporal process with an
application to wet sulfate deposition’, Journal of the American Statistical
Association 90, 1189-1199.

Haining, R. (2004), Spatial Data Analysis: Theory and Practice, Cambridge
University Press, Cambridge.

Hall, P. & Patil, P. (1994), ‘Properties of nonparametric estimators of autoco-
variance for stationary random fields’, Probability Theory Related Fields
99(3), 399-424.

Hardy, R. & Gopfert, W. (1975), ‘Least squares prediction of gravity anoma-
lies, geodial undulations, and detections of the vertical with multiquadric

harmonic functions’, Geophysical Research Letters 2, 423-426.

Hardy, R. L. (1971), ‘Multiquadric equations of topography and other irregular
surfaces’, Journal of Geophysical Research 76, 1905-1915.



172 REFERENCIAS

Hardy, R. L. (1990), ‘Theory and applications of the multiquadric-biharmonic
method. 20 years of discovery 1968-1988’, Computers & Mathematics with
Applications 19, 163-208.

Hengl, T. (2009), A Practical Guide to Geostatistical Mapping, 2nd edn, Uni-

versity of Amsterdam, Amsterdam.

Hengl, T., Heuvelink Gerard, B. M., Percec Tadi¢, M. & Pebesma, E. J. (2012),
‘Spatio-temporal prediction of daily temperatures using time-series of
MODIS LST images’, Theoretical and Applied Climatology 107, 1-2, 265—
277.

Heryudono, A. & Driscoll, T. (2010), ‘Radial basis function interpolation on
irregular domain through conformal transplantation’, Journal of Scientific
Computing 44(3), 286-300.

Hiebl, J., Auer, 1., Bohm, R., Schoner, W., Maugeri, M., Lentini, G., Spinoni,
J., Brunetti, M., Nanni, T. Percec Tadi¢, M., Bihari, Z., Dolinar, M.
& Miiller-Westermeier, G. (2009), ‘A high-resolution 1961-1990 monthly
temperature climatology for the greater alpine region’, Meteorologische
Zeitschrift 18, 507-530.

Higdon, D., Swall, J. & Kern, J. (1999), Non-stationary spatial modeling,
Technical report, In Bayesian Statistics, 761-768, Oxford University Press,
Oxford.

Holland, D., Saltzman, N., Cox, L. H. & Nychka, D. (1999), Spatial predic-
tion of sulfur dioxide in the eastern United States, Technical report, In
GeoENV II - Geostatistics for Environmental Applications, 65-76, Kluwer
Academic Publ., Dordrecht.

Huang, H. C. & Cressie, N. (1996), ‘Spatio-temporal prediction of snow wa-
ter equivalent using the Kalman filter’, Computational Statistics € Data
Analysis 22, 159-175.

I[saaks, E. & Srisvastava, R. (1989), An Introduction to Applied Geostatistics,
Oxford Univ. Press, New York.



REFERENCIAS 173

Jin, R., Chen, W. & Simpson, T. (2001), ‘Comparative studies of metamode-
ling techniques under multiple modeling criteria’;, Journal of Structural €

Multidisciplinary Optimization 23, 1-13.

Johnston, K., Ver, J., Krivoruchko, K. & Lucas, N. (2001), Using ArcGIS
Geostatistical Analysis, ESRI.

Joseph, V. R., Hung, Y. & Sudjianto, A. (2008), ‘Blind kriging: A new method
for developing metamodels.’, Journal of Mechanical Design 3, 31-102.

Journel, A. G. & Huijbregts, C. J. (1978), Mining Geoestatistics, Academic
Press, New York.

Kolovos, A., Christakos, G., Hristopulos, D. T. & Serre, M. L. (2004),
‘Methods for generating non-separable spatiotemporal covariance models

with potential environmental applications’, Advances in Water Resources
27, 815-830.

Kondoh, H., Koizumi, T. & Ikeda, K. (2011), ‘A geostatistical approach to
spatial density distributions of sika deer (Cervus nippon)’, Journal of

Forest Research pp. 1-8.

Krige, D. G. (1951), ‘A statistical approach to some basic mine valuation
problems on the witwatersrand’, Journal of the Chemical, Metallurgical
and Mining Society of South Africa 52, 119-139.

Kyriakidis, P. C. & Journel, A. G. (1999), ‘Geostatistical space-time models:
a review’, Mathematical Geology 31, 651-684.

Le, N. & Zidek, J. (2006), Statistical Analysis of Environmental Space-Time

Processes, Springer.

Lloyd, C. D. (2010), Local Models for Spatial Analysis, second edn, Taylor &

Francis Group, Boca Raton-Florida.

Mardia, K. V., Kent, J. T. & Bibby, J. M. (2002), Multivariate Analysis,

Academic Press, Inc, London.



174 REFERENCIAS

Martinez, F. (2008), Modelizacién de la funcién de covarianza en procesos
espacio-temporales: analisis y aplicaciones., PhD thesis, Universidad de

Valencia-Espana.

Mateu, J., Montes, F. & Fuentes, M. (2003), ‘Recent advances in space-time
statistics with applications to atmospheric data: An overview’, Journal
of Geophysical Research 108, (D24).

Matheron, G. (1962), Traité de Géostatistique Appliquée, Editions Technip,

Paris.

Matheron, G. (1971), The theory of regionalized variables and its applica-
tions, Cahiers du Centre de Morphologie Mathematique, 5, Fontainebleau,

Paris.

Mitas, L. & Mitasovd, H. (1988), ‘General variational approach to the interpo-
lation problem’, Computers and Mathematics with Applications 16, 983—
992.

Mitasova, H. & Hofierka, J. (1993), ‘Interpolation by regularized spline with
tension: II. Application to terrain modeling and surface geometry analy-
sis’, Mathematical Geology 25, 657-669.

Mitasova, H. & Mitas, L. (1993), ‘Interpolation by regularized spline with
tension: I. Theory and implementation’, Mathematical Geology 25, 641—
655.

Mittelhammer, R., Judge, G. & Miller, D. (2000), Econometric Foundations,
New York.

Myers, D. (1992), ‘Kriging, cokriging, radial basic functions and the role of
positive definiteness’, Computers Mathematical Application 24, 139-148.

Myers, D., De laco, S., Posa, D. & De Cesare, L. (2002), ‘Space-time radial
basis functions’, Computers and Mathematics with Applications 43, 539—
549.

Myers, D. & Journel, A. (1990), ‘Variograms with zonal anisotropies and non-

invertible kriging systems’, Mathematical Geology 22, 779-785.



REFERENCIAS 175

Nychka, D. & Saltzman, N. (1998), Design of air quality networks, Techni-
cal report, In Case Studies in Environmental Statistics, 51-76, Springer
Verlag, New York.

Ortega-Pérez, M. (2009), Método de registro no rigido basado en funciones
de base radial. Aplicacién a neurocirugia utilizando atlas cerebrales, PhD
thesis, Universitat Politecnica de Valencia. Departamento de Sistemas

Informaticos y Computacién.

Paez, M., G. D. & De Oliveira, V. (2005), ‘Interpolacion performance of a
spatio temporal model with spatially varying coefficents: Application

to pm10 concentration in rio de janeiro’, Environmental and Ecological
Statistics 12, 169-193.

Percec Tadi¢, M. (2010), ‘Gridded croatian climatology for 1961-1990°, Theo-
retical and Applied Climatology pp. 1434-4483.

Planque, B., Bellier, E. & Lazure, P. (2007), ‘Modelling potential spawning
habitat of sardine (sardina pilchardus) and anchovy (engraulis encrasico-

lus) in the bay of biscay’, Fisheries Oceanography 16(1), 16-30.

R Development Core Team (2012), R: A Language and Environment for Sta-
tistical Computing, R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Aus-

tria, URL http://www.R-project.org/.

Robertson, G. (1987), ‘Geostatistics in ecology. interpolating with know va-
riance’, Ecology 68(3), 744-748.

Rodriguez-Iturbe, 1. & Mejia, J. (1974), ‘The design of rainfall networks in
time and space’, Water Resources Research 10, 713-728.

Rouhani, S. & Hall, T. J. (1989), Space-time kriging of groundwater data,
Technical report, En Geostatistics, 2, 639-650, Kluwer Academic Publ.,
Dordrecht.

Rouhani, S. & Myers, D. E. (1990), ‘Problems in space-time kriging of hydro-
geological data’, Mathematical Geology 22, 611-623.



176 REFERENCIAS

Roustant, O., Dupuy, D. & Helbert, C. (2007), Robust estimation of the
variogram in computer experiments, Technical report, Ecole des Mines,

Département 3MI, 158 Cours Fauriel, 42023 Saint-Etienne, France.

Sacks, J., Welch, W., Mitchell, T. J. & Wynn, H. P. (1989), ‘Design and

analysis of computer experiments’, Statistical Science 4, 409-423.

Sahu, S. K. & Mardia, K. V. (2005), Recent trends in modeling spatio-temporal
data, in ‘In Proceedings of the special meeting on Statistics and Environ-

ment, Messina, [taly’.

Samper, F. & Carrera, J. (1993), Geoestadistica. Aplicaciones a la Hidro-
geologia Subterranea, Centro Internacional de Métodos Numéricos en In-

genieria.

Sampson, P. D. & Guttorp, P. (1992), ‘Nonparametric estimation of non-
stationary spatial covariance structure’, Journal of American Statistical
Association 87, 108-119.

Santner, T., Williams, B. & Notz, W. (2003), The Design and Analysis of
Computer FExperiments, Springer-Verlag, New York.

Schagen, 1. P. (1979), ‘Interpolation in two dimensions: a new technique’,
Journal of the Institute of Mathematics and its Applications 23, 53-59.

Schwarz, G. (1978), ‘Estimating the dimension of a model’; Annals of Statistics
6, 461-464.

Snepvangers, J.J.J.C., H. G. & Huisman, J. (2003), ‘Soil water content in-
terpolation using spatio-temporal kriging with external drift’, Geoderma
112, 253-271.

Spah, H. (1969), ‘Exponential spline interpolation’, Computing 4, 225-233.

Thiébaux, H. & Pedder, M. (1987), Spatial Objective Analysis: With Applica-

tions in Atmospheric Science., Academic Press. London.

Tibshirani, R. (1996), ‘Regression shrinkage and selection via the lasso’, Royal
Statistics Society 58, 267-288.



REFERENCIAS 177

van de Kassteele, J., Stein, A., Dekkers, A. & Velders, G. (2009), ‘External
drift kriging of NOx; concentrations with dispersion model output in a

reduced air quality monitoring network’, Environmental and FEcological
Statistics 16, 321-339.

Velleman, P. F. & Hoaglin, D. C. (1981), Applications, Basics, and Computing
of Exploratory Data Analysis., Duxbury, Boston, MA.

Wackernagel, H. (2003), Multivariate Geostatistics: An Introduction with
applications, Third Completely Revised Edition. Springer-Verlag, New
York.

Wand, M. (2000), ‘A comparison of regression spline smoothing procedures’,
Computational Statistics 15, 443-462.

Wand, M. & Jones, M. (1995), Kernel Smoothing, Chapman and Hall, New
York.

Yavuz, H. & Erdogan, S. (2012), ‘Spatial analysis of monthly and annual
precipitation trends in Turkey’, Water Resources Management 26, 609—
621.

Ye, J. (2008), Geostatistical methods for spatio-temporal analysis of fMRI
data, PhD thesis, Department of Statistics, University of Georgia.

Ye, J., Lazar, N. & Li, Y. (2011), ‘Sparse geostatistical analysis in clustering
fMRI time series’, Journal of Neuroscience Methods 199(2), 336-345.

Zaninovic, K., Gajic-Capka, M. & Percec-Tadic, M. (2008), Klimatski atlas
Hrvatske, climate altas of Croatia 1961, 1990, 1971 2000., Technical re-
port, Meteorological and Hydrological Service Republic of Croatia, Za-
greb.

Zhang, G. (2011), ‘Smoothing splines using compactly supported, positive de-

finite, radial basis functions’, Computational Statistics pp. 1-12.



178 REFERENCIAS




Anexos A

Programacion en R



180 APENDICE

En este apéndice, se presentan los cédigos que se han utilizado en la elab-
oracion de esta investigacion. La idea es mostrar los procedimientos practicos
desarrollados en el programa R, asi como las funciones implementadas para su
correcto funcionamiento en lo practico y en las simulaciones realizadas en este

trabajo.

A.1 Funciones implementadas y utilizadas en

el Capitulo

Se implementaron las funciones est.variograms, ya explicada en el Capitulo [6]
krige.u.db y z.new la cual esta en la programacién de los Capitulos y

A continuacién se describe la funcién krige.u.db:

krige.u.db: Calcula la prediccién de la variable regionalizada Z y su co-
rrespondiente varianza del error para un punto, para ello requiere la varia-
ble regionalizada z, la tendencia asociada con las coordenadas principales de
la muestra trend, los valores propios asociados a las coordenadas principales
mas relevantes ValoresPropios, es decir asociados a trend, las coordenadas de
la muestra coordinates, las coordenadas espaciales del nuevo individuo new-
data, el nimero de vecinos mas cercanos n.neigh, el modelo de covarianza

modelo.cov, y los pardmetros asociados con el modelo de covarianza cov.pars

assign("krige.u.db",

function(z, trend, ValoresPropios, coordinates, newdata, n.neigh,
modelo.cov, cov.pars){

So <- newdata

So <- as.data.frame(cbind(x=So[1],y=So0[2]))

coordinates(So) <- c("x", "y")

s <- coordinates

dist.So <- spDists(So,s)

remove ("newdata")

vec.orden <- order(dist.So)

dist.vec.cerca <- dist.So[vec.orden[1:n.neigh]]

m.dist.vec <- spDists(s) [vec.orden[l:n.neigh], vec.orden[1:n.neigh]]

b <- diag(tcrossprod(trend))
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x.new <- (1/2) * (diag(length(ValoresPropios[l:ncol(trend)]))*
(ValoresPropios[1:ncol(trend)]~(-1))) %x% crossprod(trend,b -
as.numeric(dist.So) "2)

one = rep(1l,length(dist.vec.cerca))

tend <- as.matrix(trend[vec.orden[l:n.neigh],])

cov.0 <- cov.spatial(0, cov.model= modelo.cov, cov.pars =cov.pars)

m.cov<-cov.spatial(m.dist.vec, cov.model= modelo.cov, cOV.pars=cov.pars)

v <- cov.spatial(dist.vec.cerca, cov.model= modelo.cov, cov.pars = cov.pars)

m.cov.k <- rbind(as.matrix(cbind(m.cov, one, tend)),as.matrix(cbind(rbind(

one,t(tend)) ,matrix(0,ncol=(ncol(tend)+1) ,nrow=(ncol(tend)+1)))))

m.cov.k.i <- solve(m.cov.k)

v.ko <- c(v,1,x.new)

Pesos.ko <- m.cov.k.i%*%v.ko

KUpr <- z[vec.orden[1:n.neigh]]¥*/%Pesos.ko[1:1length(dist.vec.cerca)]

KUvr <- cov.0-v.ko%*%Pesos.ko

remove("dist.So","vec.orden","dist.vec.cerca","m.dist.vec","b","x.new","one",
"tend","cov.0","m.cov","v","m.cov.k","m.cov.k.i","v.ko", "Pesos.ko",
"ValoresPropios","trend","coordinates","n.neigh", "modelo.cov",
"cov.pars","s","So")

data.frame (KUpr,KUvr)

}

A.2 Funciones implementadas y utilizadas en

los Capitulos 4y

A.2.1 Prediccion espacial basada en distancias con fun-

ciones de base radial

1. rbf.t: Calcula la prediccién de la variable regionalizada Z y su correspon-
diente varianza del error para un punto o un conjunto de puntos, para ello
requiere el parametro de suavizamiento eta, la variable regionalizada z, las
coordenadas de la muestra coordinates, la tendencia asociada con las coorde-
nadas principales de la muestra trend, las coordenadas espaciales junto con la
tendencia asociada con las coordenadas principales de los nuevos individuos

nd.trend, el nimero de vecinos mas cercanos n.neigh, y la funcion de base
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radial func.

assign("rbf.t",
function(eta, z, coordinates, trend, nd.trend, n.neigh, func){
if (func=="TPS") library(limSolve)
rbf.pred <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= nrow(nd.trend), ncol=4))

colnames (rbf.pred) <- c("x","y","varl.pred","varl.var")

rbf.t0 <- function(eta, z, coordinates, trend, nd.trend, n.neigh, func){

newdata <- nd.trend[1:2]

t.newdata <- nd.trend[-c(1,2)]

dist.newdata <- as.numeric(Dis(coordinates,newdata))

neigh.orden <- order(dist.newdata)

dist.vec.cerca <- dist.newdata[neigh.orden[1:n.neigh]]

trend <- trend[neigh.orden[1:n.neigh],]

m.dist.vec <- as.matrix(dist(coordinates[neigh.orden[1:n.neigh],]))

phi <- RBF.phi(m.dist.vec,eta,func)

PHI.Matriz<-rbind(as.matrix(cbind(phi, 1, trend)),as.matrix(cbind(rbind(1,

t(trend)) ,matrix(0,ncol=(ncol(trend)+1) ,nrow=(ncol(trend)+1)))))

b <- RBF.phi(dist.vec.cerca,eta,func)

PHI.Vector <- as.matrix(c(b,1,t.newdata))

W.fbr <- if (func=="TPS") Solve(PHI.Matriz, PHI.Vector) else solve(PHI.Matriz,

PHI.Vector)

RBF.pred <- W.fbr[1l:n.neighl]¥*%z[as.numeric(colnames(phi))]

A <- (as.matrix(cbind(phi,1,trend))%*%solve(PHI.Matriz))[,1:n.neigh]

GCV <-(t((diag(nrow(A))-A)%*%z[as.numeric(colnames (phi))])%*%((diag(nrow(A))
-A)%*%z[as .numeric(colnames (phi))])/n.neigh)/((sum(diag(diag(nrow(A))/
n.neigh)))"2)

RBF.var <-(t((diag(nrow(A))-A)%x*%z[as.numeric(colnames (phi))])%*%((diag(nrow

(A))-A)%*%z[as.numeric(colnames (phi))]))/(sum(diag(diag(nrow(A)))))
res <- as.matrix(cbind (RBF.pred,RBF.var))

res[1,]

}

rbf.pred[,3:4] <- apply(nd.trend, 1, rbf.t0, eta=eta, z=z, trend=trend,
coordinates=coordinates, n.neigh=n.neigh, func=func)

rbf.pred[,1:2] <- nd.trend[,1:2]

rbf.pred
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2. rbf-tr: Esta funciéon trabaja de manera similar a la anterior, lo adi-
cional es el parametro de robustez rho. Se utiliza para la optimizacion de los

parametros eta y rho en la funciéon bobyga de la libreria minqa.

assign("rbf.tr",
function(eta, z, coordinates, trend, nd.trend, rho, n.neigh, func){
rbf .pred <- matrix(NA,nrow= nrow(newdata), ncol=4)
rbf.t0 <-function(eta, z, coordinates, trend, nd.trend, rho, n.neigh, func){
newdata <- nd.trend[1:2]
t.newdata <- nd.trend[-c(1,2)]
dist.newdata <- as.numeric(Dis(coordinates,newdata))
neigh.orden <- order(dist.newdata)
dist.vec.cerca <- dist.newdatal[neigh.orden[1:n.neigh]]
trend <- trend[neigh.orden[1:n.neigh],]
m.dist.vec <- as.matrix(dist(coordinates[neigh.orden[1:n.neigh],]))
phi <- RBF.phi(m.dist.vec,eta,func)
PHI.Matriz <- rbind(as.matrix(cbind((phi+rho*diag(n.neigh)), 1, trend)),
as.matrix(cbind(rbind(1,t(trend)) ,matrix(0,ncol=(ncol(trend)+1),
nrow=(ncol(trend)+1)))))
b <- RBF.phi(dist.vec.cerca,eta,func)
PHI.Vector <- as.matrix(c(b,1,t.newdata))
W.fbr <- solve(PHI.Matriz, PHI.Vector)
RBF.pred <- W.fbr[1:n.neighl%*%z[as.numeric(colnames(phi))]
A <- (as.matrix(cbind((phi+rho*diag(n.neigh)),1,trend))%*%solve(PHI.Matriz))
[,1:n.neigh]
#GCV<-(t ((diag(nrow(A))-A)%*%z[as.numeric (colnames (phi))]1)%*% ((diag(nrow(A))
#-A)%*%z[as.numeric(colnames(phi))])/n.neigh)/((sum(diag(diag(nrow(A))/
#n.neigh)))"2)
RBF.var <- (t((diag(nrow(A))-A)%*%z[as.numeric(colnames (phi))])%*%
((diag(nrow(A))-A)%*%z[as.numeric(colnames (phi))]))/(sum(diag(

diag(nrow(4)))))
cbind (newdatal[1] ,newdata[2] ,RBF.pred,RBF.var)
}
rbf .pred <- apply(nd.trend, 1, rbf.t0, eta=eta, z=z, trend=trend,
coordinates=coordinates,rho=rho, n.neigh=n.neigh, func=func)
rbf .pred <- as.data.frame(t(rbf.pred))
names (rbf .pred) <- c("x","y","varl.pred","varl.var")
rbf.pred
}
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3. rbf-t.cvop: Esta funcién genera el RMSPE a partir de validacion
cruzada “leave-one-out” utilizando la funcion rbf.tr, y para su correcto fun-
cionamiento requiere; los parametros de suavizamiento eta y rho en param, la
variable regionalizada z, las coordenadas de la muestra coordinates, la tenden-
cia asociada con las coordenadas principales de la muestra trend, el niimero

de vecinos mas cercanos n.neigh, y la funcién de base radial func.

assign("rbf.t.cvop",
function(param, z, coordinates, trend, n.neigh, func){
eta <- param[1]
rho <- param[2]
nt <- data.frame(coordinates,trend)
rbf.pred <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= length(z), ncol=4))
colnames (rbf.pred) <- c("x","y","varl.pred","varl.var")
for(i in 1:(length(z))){
rbf .pred[i,3] <- rbf.tr(eta, z, coordinates=coordinates[-i,], trend=trend[-i,],
nd.trend=nt[i,], rho, n.neigh, func)[,3]
}
RMSPE <- sqrt(sum((rbf.pred$varl.pred-z)~2)/length(z))
RMSPE
}
)

4. rbf.t.tcv: Genera un data.frame con las coordenadas de los datos, la
prediccién, los valores observados, los residuos, la varianza de prediccion, y
el zscore (residual divido por el error estdndar) de la variable analizada, los
cuales estan asociados a la LOOCYV. Para obtenerla es necesario incorporar el
parametro de suavizamiento eta, la variable regionalizada z, las coordenadas de
la muestra coordinates, la tendencia asociada con las coordenadas principales
de la muestra trend, el nimero de vecinos més cercanos n.neigh, y la funcién

de base radial func.

assign("rbf.t.tcv",
function(eta, z, coordinates, trend, n.neigh, func){
nt <- data.frame(coordinates,trend)
rbf.pred <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= length(z), ncol=8))

colnames (rbf.pred) <- c("varl.pred",'"varl.var","observed","residual",
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"zscore","fold","x","y")
for(i in 1:(length(z))){
rbf.pred[i,1] <- rbf.t(eta=eta, z, coordinates=coordinates[-i,],
trend=trend[-i,], nd.trend=nt[i,], n.neigh, func)[,3]
rbf .pred[i,6] <- i
}
rbf .pred[,3]<- z
rbf .pred[,7:8]<-coordinates
rbf.pred[,4]1<- rbf.pred[,3]-rbf.predl[,1]
rbf .pred
}
)

A.2.2 Predicciéon espacio-temporal basada en distancias

usando funciones de base radial

1. rbf.trst: Calcula la prediccién de la variable regionalizada Z(s,t) para
un punto o un conjunto de puntos espacio-tiempo, para ello requiere los
parametros de suavizamiento eta y de robustez rho, la variable regionalizada
z, las coordenadas de la muestra espacio-temporales coordinates, la tenden-
cia asociada con las coordenadas principales de la muestra trend, las coorde-
nadas espacio-temporales junto con la tendencia asociada con las coordenadas
principales de los nuevos individuos nd.trend, el nimero de vecinos espacio-

temporales mas cercanos n.neigh, y la funcion de base radial func.

assign("rbf.trst",
function(eta, z, coordinates, trend, nd.trend, rho, n.neigh, func){
library(limSolve)
rbf .pred <- matrix(NA,nrow= nrow(trend), ncol=5)
rbf.t0 <-function(eta, z, coordinates, trend, nd.trend, rho, n.neigh, func){
newdata <- nd.trend[1:3]
t.newdata <- nd.trend[-c(1:3)]
dist.newdata <- as.numeric(Dis(coordinates,newdata))
vec.orden <- order(dist.newdata)
dist.vec.cerca <- dist.newdatalvec.orden[1:n.neigh]]
trend <- trend[vec.orden[1l:n.neigh],]

m.dist.vec <- as.matrix(dist(coordinates[vec.orden[1:n.neigh],] ))
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phi <- RBF.phi(m.dist.vec,eta,func)
PHI .Matriz <- rbind(as.matrix(cbind((phi+rho*diag(n.neigh)), 1, trend)),
as.matrix(cbind(rbind(1,t(trend)) ,matrix(0,ncol=(ncol(trend)+1),
nrow=(ncol(trend)+1)))))
b <- RBF.phi(dist.vec.cerca,eta,func)
PHI.Vector <- as.matrix(c(b,1,t.newdata))
W.fbr <- Solve(PHI.Matriz, as.numeric(PHI.Vector))
RBF.pred <- W.fbr[l:n.neigh]¥*%z[vec.orden[1:n.neigh]]
cbind(newdatal[1] ,newdata[2] ,newdata[3] ,RBF.pred,NA) #RBF.var)
}
rbf.pred <- apply(nd.trend, 1, rbf.tO, eta=eta, z=z, trend=trend,
coordinates=coordinates,rho=rho, n.neigh=n.neigh, func=func)
rbf.pred <- as.data.frame(t(rbf.pred))
names (rbf .pred) <- c("x","y","t","varl.pred","varl.var")

rbf.pred

2. rbf.st.cvop: Esta funcion genera el RMSPE a partir de validacion
cruzada “leave-one-out” espacio-temporal utilizando la funciéon rbf.tr, y para
su correcto funcionamiento requiere; los parametros de suavizamiento eta y
rho en param, la variable regionalizada z, las coordenadas espacio-tiempo de
la muestra coordinates, la tendencia asociada con las coordenadas principales
de la muestra trend, el nimero de vecinos mas cercanos espacio-temporales

n.neigh, y la funcion de base radial func.

assign("rbf.st.cvop",
function(param, z, coordinates, trend, n.neigh, func){
eta <- param[1]
rtho <- param[2]
nt <- data.frame(coordinates,trend)
rbf .pred <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= length(z), ncol=5))
colnames (rbf.pred) <- c("x","y","t","varl.pred","varl.var")
for(i in 1:(length(z))){
rbf .pred[i,4] <- rbf.trst(eta, z, coordinates=coordinates[-i,],
trend=trend[-i,], nd.trend=nt[i,], rho, n.neigh, func)[,4]
}
RMSPE <- sqrt(sum((rbf.pred$varl.pred-z)~2)/length(z))
RMSPE
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3. rbf.st.tcv: Genera un data.frame con las coordenadas de los datos y
el tiempo, la prediccion, los valores observados, los residuos, la varianza de
prediccién, y el zscore (residual divido por el error estdndar) de la variable
analizada, los cuales estan asociados a la LOOCV. Para obtenerla es necesario
incorporar los parametros; de suavizamiento eta y de robustez rho, la variable
regionalizada z, las coordenadas espacio-temporales de la muestra coordinates,
la tendencia asociada con las coordenadas principales de la muestra trend, el
nimero de vecinos espacio-temporales mas cercanos n.neigh, y la funcion de

base radial func.

assign("rbf.st.tcv",
function(eta, z, coordinates, trend, rho, n.neigh, func){
nt <- data.frame(coordinates,trend)
rbf .pred <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= length(z), ncol=9))
colnames (rbf.pred) <- c("varl.pred",'"varl.var","observed","residual",
"zscore","fold","x","y","t")
for(i in 1:(length(z))){
rbf.pred[i,1:2] <- rbf.trst(eta=eta, z, coordinates=coordinates[-i,],
trend=trend[-i,], nd.trend=nt[i,], rho, n.neigh, func)[,4:5]
rbf.pred[i,6] <- i

}

rbf.pred[,3]<- z

rbf .pred[,5]<- (z-mean(z))/sqrt(rbf.pred[,2])

rbf .pred[,7:9]<-coordinates

rbf .pred[,4]1<- rbf.pred[,3]-rbf.pred[,1]

rbf.pred

}

)

A.3 Programacion capitulo 3

HERHH#H CAPITULO 3: SIMULACION KRIGING ESPACIAL  #it###i#t##
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library(gstat)
library(geoR)
library(ade4)
library(cluster)
library(rgdal)
library(splancs)
library("sp")
library("maptools")

#### SIMULACION 1: GRF SIN OMISION DE VARIABLE, UNIVERSAL KRIGING DB

pl <- cbind( ¢(0,1,1,0), c(1,1,0.5,1))
p2 <- cbind( ¢(0,1,0,0), c(1,0.5,0.3,1))
p3 <- cbind( ¢(0,0,1,1,0), <(0,0.3,0.5,0,0))

polyl <- Polygons(list(Polygon(p1)),"R1")
poly2 <- Polygons(list(Polygon(p2)),"R2")
poly3 <- Polygons(list(Polygon(p3)),"R3")
sppo <- SpatialPolygons(list(polyl,poly2,poly3))

HHHHHHH R R R R
#it# CONSTRUCCION GRAFICO REGIONES #H###
HERHHHAHHH B H B RS H R SRR R R R

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))
plot(sppo, ylim=c(0,1), xlab="x", ylab="y")
marcas <- seq(0,1,0.1)

axis(side=2, at=marcas)

axis(side=1, at=marcas, xlab = "x")

H#H##

names <- unlist(lapply(slot(sppo,"polygons"), function(x) slot(x,"ID")))

text (coordinates(sppo), labels=names)

text(0.5,-0.1, "X", cex=1)

title(xlab="X")

title(ylab="Y")

# points(sim$coords, cex= 0.4) # Correr esto una vez se tenga las

# coordenadas de una simulacién
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HERFHHAHHH B H B R AR H RS RRSHH BB
### CALCULO AREAS POLIGONOS HH#H##
B

areapl(pl)
areapl (p2)
areapl (p3)

getClass("Polygon")

areas <- sapply(slot(sppo,"polygons"),function(x) sapply(slot(x,"Polygons"),
slot, "area"))

str(areas)

porc.areal <- areas[1]/sum(areas) # Para el caso es la misma area
porc.area2 <- areas[2]/sum(areas)

porc.area3 <- areas[3]/sum(areas)

100*areas[1]
50*areas[2]
50*areas [3]

Muestral <- c(13,17,20) # Regiones 1,2 y 3 respectivamente # 50 datos
Muestra2 <- c(25,35,40) # 100 datos
Muestra3 <- c(28,52,60) # 150 datos

HERHHHRHHH B H B RS H RSB RERHR  RH
HUHSHHH AR Y SIMULACION SIN OMISION DE VARIABLE GRF  ##t#tit###tit##
HHHHHHHHHHH R R R R R R

# Valores parametros

BO <- 10; Bl <- -4; B2 <- 2; B3 <- -4; p <- 0.4

UKDB.sim <- function(N,nsim,nugget,rangel,sill,ang, anis,kappal,lambda,

modelo.cov, cov.model,p){

psill <- c(nugget,sill)

range <- c(0,rangel)
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angl <- c(0,ang)
anisl <- c(1,anis)
kappa <- c(0,kappal)

cov.parsO <- as.matrix(cbind(psill,range,kappa,angl,anisl))

set.seed(127)
sim <- grf(N,nsim=105,grid= "irreg",cov.model=cov.model,xlims=c(0, 1),

lambda=lambda, ylims = c(0, 1), cov.pars=cov.pars0)

set.seed(127)
V1 <- rbinom(N, size=1, prob=p)

#build nominal covariate vector for prediction locations indicating subarea#
ind.reg.sim <- numeric(nrow(sim$coords))

ind.reg.sim[.geoR_inout (sim$coords,p1)] <- 1
ind.reg.sim[.geoR_inout(sim$coords,p2)] <- 2
ind.reg.sim[.geoR_inout(sim$coords,p3)] <- 3

ind.reg.sim <- as.factor(ind.reg.sim)

V2 <- ifelse(ind.reg.sim %in’% 2,1,0)
V3 <- ifelse(ind.reg.sim %in’% 3,1,0)

sim$data<-BO+B1*V1+B2xV2*xsim$coords[,1]+B3*V3*sim$coords[,2] +sim$data

tabla.sim <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= nsim, ncol=20))
colnames(tabla.sim)<-c("sim","C1","a","Co","Kapppa","MPE","ASEPE" , "RMSPE",
"R2","C1db","adb","Codb", "Kapppadb" , "MPEdb" , "ASEPEdb" , "RMSPEdb" , "R2db",
"AICc","AICdb","No.CP")

Data.sim <- data.frame(sim$coords([,1],sim$coords[,2],V1,V2,V3)
names (Data. sim) <- C("X" , uyn , nyqn , nyon , uvsu)

B L s s s s s s
HitH#H#H CONSTRUCCION COORDENADAS PRINCIPALES Y KRIGEADO DB HEHHHH
HHH R R R R R R R

Delt<-daisy(Data.sim,type=list (asymm=c("V1",6"V2" "V3")) ,metric="gower")
class(Delt)
is.euclid(Delt~(1/2))
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mds <- cmdscale(Delt”(1/2), k = nrow(Data.sim)-1, eig = TRUE)
names (mds)

round (mds$points[,1],4)

m <- sum(mds$eig > 0.007)
mds <- cmdscale(Delt”0.5, k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points

for(i in 1:100){

ValoresPropios <- mds$eig

CorrCuadrado <- as.vector(cor(sim$datal,i],X)"2)

Porc.Inercia <- ValoresPropios/length(CorrCuadrado)

o<-data.frame(1:length(CorrCuadrado) ,round(ValoresPropios[1:1length
(CorrCuadrado)],10) ,round (CorrCuadrado,10) ,round (Porc.Inercia[l:1length
(CorrCuadrado)],10))

names (0)<-c("ID", "ValoresProp", "CorrCuad", "Porc.Inercia")

names (o)

ol<-o[o$CorrCuad>0.007,]

Xr.sim <- X[,01$1ID]

rdb.sim <- Im(sim$datal,i] ~ Xr.sim)

model.db.sim <- summary(rdb.sim)

x <- sim$coords[,1]

y <- sim$coords[,2]

z <- sim$datal,i]

dXr.sim <- data.frame(x,y,z,Xr.sim)

sim.gd <- as.geodata(dXr.sim, coords.col = 1:2, data.col = 3,

covar.col=4: (ncol (Xr.sim)+3))

## Create a formula for a model with a large number of variables:

xnam <- paste("X", 1l:ncol(Xr.sim), sep="")

fmla <- as.formula(paste(" ~ ", paste(xnam, collapse= "+")))

try({m4.db.sim <- likfit(sim.gd, trend=fmla, cov.model= cov.model,
ini = c(sill,rangel), kappa=kappal, nug=nugget, messages=F)})

1sO

f <- ifelse(1s() %in’% "m4.db.sim",1,0)

w <- sum(f)

phid <- ifelse(w==0,rangel,m4.db.sim$phi)
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sigmasqd <- ifelse(w==0,sill,m4.db.sim$sigmasq)

tausqd <- ifelse(w==0,nugget,m4.db.sim$tausq)

kappad <- ifelse(w==0,kappa,m4.db.sim$kappa)

m4.db.sim0 <- likfit(s100, ini=c(0.5, 0.5), fix.nug = TRUE)
m4.db.simO$phi <- phid

m4.db.simO$sigmasq <- sigmasqd

m4.db.simO$tausq <- tausqd

m4.db.simO$kappa <- kappad

m4.db.simO$phi <- ifelse(m4.db.simO$phi==0,rangel,m4.db.sim0$phi)
mé4.db.simO$sigmasq <- ifelse(m4.db.simO$sigmasq==0,sill,m4.db.simO$sigmasq)

vuk.db.sim <- vgm(m4.db.simO$sigmasq,modelo.cov,m4.db.simO$phi,
m4.db.sim0$tausq, kappa=m4.db.simO$kappa)

gl.db.sim <- gstat(id = "z", formula = z"X1, locations = “x+y,
model=vuk.db.sim, data = dXr.sim)

## Create a formula for a model with a large number of variables:

gl.db.sim$data$z$formula<-as.formula(paste("z™",paste(xnam,collapse="+")))

kcv.db.sim <- gstat.cv(gl.db.sim,nfold=N, nmax=40)

MPEdb <- mean(kcv.db.sim$residual)

ASEPEdb <- mean(sqrt(kcv.db.sim$z.var))

RMSPEdb <- sqrt(sum(kcv.db.sim$residual”2)/length(kcv.db.sim$residual))

resid.mean.sim <- dXr.sim$z- mean(dXr.sim$z)

R2db <- 1- sum((kcv.db.sim$residual) "2)/sum(resid.mean.sim”2)

HERSHH B H B H B RS H R R R R R R R
HUHSHH AR CONSTRUCCION KRIGEADO UNIVERSAL CLASICO HESHH AR
B s s s

dataX.sim <- data.frame(x,y,z,Data.sim[,-(1:2)])
sim.gdc <- as.geodata(dataX.sim, coords.col = 1:2, data.col = 3,

covar.col=4:ncol(dataX.sim))

try({m5.sim <- 1likfit(sim.gdc, trend="coords+covariate$Vi+covariate$V2+
covariate$V3, cov.model= cov.model,

kappa=kappal, ini = c(sill,rangel), nug=nugget, messages=F)})

1s0)

f1 <- ifelse(1s() %in% "m5.sim",1,0)

wl <- sum(f1)
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phic <-

ifelse(wl==0,rangel,m5.sim$phi)

sigmasqc <- ifelse(w1==0,sill,m5.sim$sigmasq)

tausqc <- ifelse(wl==0,nugget,m5.sim$tausq)

kappac <- ifelse(wl==0,kappa,m5.sim$kappa)

m5.siml

<- 1likfit(s100, ini=c(0.5, 0.5), fix.nug = TRUE)

m5.sim1$phi <- phic

m5.siml$sigmasq <- sigmasqc

m5.siml$tausq <- tausqc

m5.siml$kappa <- kappac

m5.sim1$phi <- ifelse(m5.simi$phi==0,rangel,m5.sim1$phi)

m5.siml$sigmasq <- ifelse(mb5.siml$sigmasq==0,sill,m5.siml$sigmasq)

vuk.sim

gl.sim <

kcv.sim
MPE
ASEPE
RMSPE
R2

<- vgm(mb5.siml$sigmasq,modelo.cov,mb.sim1$phi,m5.simi$tausq,
kappa=m5.siml$kappa)

- gstat(id = "z", formula = z"x+y+V1+V2+V3, locations = “x+y,
model=vuk.sim, data = dataX.sim)

<- gstat.cv(gl.sim,nfold=N, nmax=40)

<- mean(kcv.sim$residual)

<- mean(sqrt(kcv.sim$z.var))

<- sqrt(sum(kcv.sim$residual~2)/length(kcv.sim$residual))

<- 1- sum((kcv.sim$residual) "2)/sum(resid.mean.sim”2)

tabla.sim[i,]<- c(i,m5.siml1$sigmasq,mb.siml1$phi,m5.sim1$tausq,m5.siml$kappa,
MPE, ASEPE ,RMSPE,R2,m4.db.sim0O$sigmasq,m4.db.sim0$phi,m4.db.simO$tausq,
kappa=m4.db.simO$kappa,MPEdb, ASEPEdb,RMSPEdb,R2db,AIC(m5.5im) ,
AIC(m4.db.sim) ,ncol(Xr.sim))

}

tabla.sim

}

tablal.s.o<-UKDB.sim(N=50,nsim=100,nugget=0,rangel=0.15,sill=1,ang=0,anis=1,
kappal=0.5,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

tabla2.s.0<-UKDB.sim(N=100,nsim=100,nugget=0,rangel=0.15,si11=1,ang=0,anis=1,
kappal=0.5,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

tabla3.s.o<-UKDB.sim(N=150,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,si11=1,ang=0,anis=1,
kappal=0.5,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

tablad.s.o<-UKDB.sim(N=50,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,sil1=1,ang=0,anis=1,

kappal=3/2,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)
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tablab.s.o0<-UKDB.sim(N=100,nsim=100,nugget=0,rangel=0.15,si11=1,ang=0,anis=1,
kappal=3/2,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

tabla6.s.o<-UKDB.sim(N=150,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,sil11=1,ang=0,anis=1,
kappal=3/2,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

tabla94.sim<-UKDB.sim(N=50,nsim=100,nugget=1,rangel=0.6,sil1=2,ang=0,anis=1,
kappal=0,lambda=1,modelo.cov="Sph",cov.model="spherical",p=0.4)

tabla95.sim<-UKDB.sim(N=100,nsim=100,nugget=1,rangel1=0.6,si11=2,ang=0,anis=1,
kappal=0,lambda=1,modelo.cov="Sph",cov.model="spherical",p=0.4)

tabla96.sim<-UKDB.sim(N=150,nsim=100,nugget=1,rangel1=0.6,s111=2, ang=0,anis=1,
kappal=0,lambda=1,modelo.cov="Sph",cov.model="spherical",p=0.4)

UKDB.sim <- function(N,nsim,nugget,rangel,sill,ang,anis,kappal,lambda,
modelo.cov, cov.model,p){
psill <- c(nugget,sill)
range <- c(0,rangel)
angl <- c(0,ang)
anisl <- c(1,anis)
kappa <- c(0,kappal)

cov.parsO <- as.matrix(cbind(psill,range,kappa,angl,anisl))

set.seed(127)

sim <- grf(N,nsim=105,grid="irreg",cov.model=cov.model,xlims=c(0, 1),
lambda=lambda, ylims = c(0, 1), cov.pars=cov.pars0)

set.seed(127)

V1 <- rbinom(N, size=1, prob=p)

#build nominal covariate vector for prediction locations indicating subarea#
ind.reg.sim <- numeric(nrow(sim$coords))

ind.reg.sim[.geoR_inout (sim$coords,pl)] <- 1

ind.reg.sim[.geoR_inout (sim$coords,p2)] <- 2

ind.reg.sim[.geoR_inout (sim$coords,p3)] <- 3
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ind.reg.sim <- as.factor(ind.reg.sim)

V2 <- ifelse(ind.reg.sim %in}% 2,1,0)
V3 <- ifelse(ind.reg.sim %in% 3,1,0)

sim$data <-BO+B1xV1+B2*V2*sim$coords[,1]+B3*V3*sim$coords[,2]+sim$data

tabla.sim <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= nsim, ncol=20))
colnames(tabla.sim)<-c("sim","C1","a","Co", "Kapppa","MPE", "ASEPE" , "RMSPE",
"R2","C1db","adb","Codb", "Kapppadb","MPEdb", "ASEPEdb" , "RMSPEdb" , "R2db",
"AICc","AICdb","No.CP")

Data.sim <- data.frame(sim$coords[,1],sim$coords[,2],V2,V3)

names (Data.sim) <- c("x","y","V2","V3")

HHHHHHHHHHHH R R R R R
HHHHHARS CONSTRUCCION COORDENADAS PRINCIPALES Y KRIGEADO DB ######i##
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Delt <- daisy(Data.sim, type=list(asymm=c("V2","V3")), metric ="gower")
class(Delt)

library(ade4)

is.euclid(Delt~(1/2))

mds <- cmdscale(Delt”(1/2), k = nrow(Data.sim)-1, eig = TRUE)
names (mds)

round (mds$points[,1],4)

m <- sum(mds$eig > 0.007)
mds <- cmdscale(Delt”0.5, k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points

for(i in 1:100){

ValoresPropios <- mds$eig

CorrCuadrado <- as.vector(cor(sim$datal,i] ,X)"2)

Porc.Inercia <- ValoresPropios/length(CorrCuadrado)

o<-data.frame(1:length(CorrCuadrado) ,round(ValoresPropios[1:length
(CorrCuadrado)],10) ,round(CorrCuadrado, 10) ,round(Porc.Inerciall:
length(CorrCuadrado)],10))

names (0)<-c("ID", "ValoresProp", "CorrCuad", "Porc.Inercia")
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names (o)

01<-o[0$CorrCuad>0.007,]

Xr.sim <- X[,01$ID]

rdb.sim <- Im(sim$datal,i] ~ Xr.sim)

model.db.sim <- summary(rdb.sim)

x <- sim$coords[,1]

y <- sim$coords[,2]

z <- sim$datal,i]

dXr.sim <- data.frame(x,y,z,Xr.sim)

sim.gd <- as.geodata(dXr.sim, coords.col = 1:2, data.col = 3,

covar.col=4: (ncol(Xr.sim)+3))

## Create a formula for a model with a large number of variables:

xnam <- paste("X", 1:ncol(Xr.sim), sep="")

fmla <- as.formula(paste(" ~ ", paste(xnam, collapse= "+")))

try({m4.db.sim <- 1ikfit(sim.gd, trend=fmla, cov.model= cov.model,
ini = c(sill,rangel), kappa=kappal, nug=nugget, messages=F)})

1s0

f <- ifelse(1s() %in’% "m4.db.sim",1,0)

w <- sum(f)

phid <- ifelse(w==0,rangel,m4.db.sim$phi)

sigmasqd <- ifelse(w==0,sill,m4.db.sim$sigmasq)

tausqd <- ifelse(w==0,nugget,m4.db.sim$tausq)

kappad <- ifelse(w==0,kappa,m4.db.sim$kappa)

m4.db.sim0 <- 1likfit(s100, ini=c(0.5, 0.5), fix.nug = TRUE)

m4.db.simO$phi <- phid

m4.db.sim0$sigmasq <- sigmasqd

m4.db.simO$tausq <- tausqd

m4.db.simO$kappa <- kappad

AICdb <- ifelse(f==1, "NA", AIC(m4.db.sim))

m4.db.simO$phi <- ifelse(m4.db.simO$phi==0,rangel,mé.db.simO$phi)
m4.db.simO$sigmasq<-ifelse(m4.db.sim0$sigmasq==0,sil1l,m4.db.sim0O$sigmasq)

vuk.db.sim<-vgm(m4.db.sim0O$sigmasq,modelo.cov,m4.db.simO$phi,
m4.db.simO$tausq, kappa=mé.db.simO0$kappa)
gl.db.sim <- gstat(id = "z", formula = z"X1, locations = “x+y,
model=vuk.db.sim, data = dXr.sim)

## Create a formula for a model with a large number of variables:
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gl.db.sim$data$z$formula<-as.formula(paste("z™",paste(xnam,collapse="+")))
kcv.db.sim <- gstat.cv(gl.db.sim,nfold=N)

MPEdb <- mean(kcv.db.sim$residual)

ASEPEdb <- mean(sqrt(kcv.db.sim$z.var))

RMSPEdb <- sqrt(sum(kcv.db.sim$residual”2)/length(kcv.db.sim$residual))
resid.mean.sim <- dXr.sim$z- mean(dXr.sim$z)

R2db <- 1- sum((kcv.db.sim$residual) "2)/sum(resid.mean.sim”2)

HERHHHAFHHBHHHRRFHBRFH BB HHR SR BB F RS H BB F BB R R R
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dataX.sim <- data.frame(x,y,z,Data.sim[,-(1:2)])
sim.gdc <- as.geodata(dataX.sim, coords.col = 1:2, data.col = 3,

covar.col=4:ncol(dataX.sim))

try({m5.sim <- 1ikfit(sim.gdc, trend="coords+covariate$V2+covariate$V3,
cov.model=cov.model,ini=c(sill,rangel) ,kappa=kappal,nug=nugget,messages=F)})
1s0O

f1 <- ifelse(1s() %in% "m5.sim",1,0)

wl <- sum(£f1)

phic <- ifelse(wl==0,rangel,m5.sim$phi)

sigmasqc <- ifelse(wl==0,sill,m5.sim$sigmasq)

tausqc <- ifelse(wl==0,nugget,m5.sim$tausq)

kappac <- ifelse(w1==0,kappa,m5.sim$kappa)

m5.siml <- 1ikfit(s100, ini=c(0.5, 0.5), fix.nug = TRUE)

m5.sim1$phi <- phic

m5.siml$sigmasq <- sigmasqc

m5.siml$tausq <- tausqc

m5.siml$kappa <- kappac

m5.sim1$phi <- ifelse(m5.siml$phi==0,rangel,m5.sim1$phi)
m5.siml$sigmasq <- ifelse(m5.siml1$sigmasq==0,sill,m5.siml$sigmasq)

vuk.sim <- vgm(m5.siml$sigmasq,modelo.cov,m5.simi$phi,m5.simi$tausq,
kappa=m5.siml$kappa)
gl.sim <- gstat(id= "z", formula = z"x+y+V2+V3, locations= “x+y,
model=vuk.sim, data = dataX.sim)

kcv.sim <- gstat.cv(gl.sim,nfold=N)
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MPE
ASEPE
RMSPE
R2

<- mean(kcv.sim$residual)
<- mean(sqrt(kcv.sim$z.var))
<- sqrt(sum(kcv.sim$residual~2)/length(kcv.sim$residual))

<- 1- sum((kcv.sim$residual) "2)/sum(resid.mean.sim"2)

tabla.sim[i,]<-c(i,m5.siml1$sigmasq,m5.sim1$phi,m5.simi$tausq,m5.simi$kappa,
MPE, ASEPE,RMSPE,R2,m4.db.sim0O$sigmasq,m4.db.sim0$phi,m4.db.sim0O$tausq,
kappa=m4.db.simO$kappa,MPEdb,ASEPEdb,RMSPEdb,R2db,AIC(m5.sim) ,
AIC(m4.db.sim), ncol(Xr.sim))

}

tabla.sim

}

tablal.

tabla2.

tabla3.

tabla4.

tablab.

tablab.

.0<-UKDB.sim(N=50,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,si11=1,ang=0,anis=1,
kappal=0.5,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

.0<-UKDB.sim(N=100,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,sil11=1,ang=0,anis=1,
kappal=0.5,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

.0<-UKDB.sim(N=150,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,sil11=1,ang=0,anis=1,
kappal=0.5,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

.0<-UKDB.sim(N=50,nsim=100,nugget=0,rangel=0.15,si11=1,ang=0,anis=1,
kappal=3/2,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

.0<-UKDB.sim(N=100,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,sill=1,ang=0,anis=1,
kappal=3/2,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

.0<-UKDB.sim(N=150,nsim=100,nugget=0,rangel1=0.15,sil11=1,ang=0,anis=1,
kappal=3/2,lambda=1,modelo.cov="Mat",cov.model="matern",p=0.4)

tabla94.c.o<-UKDB.sim(N=50,nsim=100,nugget=1,rangel=0.6,sil11=2,ang=0,anis=1,

kappal=0,lambda=1,modelo.cov="Sph",cov.model="spherical",p=0.4)

tabla95.c.0<-UKDB.sim(N=100,nsim=100,nugget=1,rangel1=0.6,si11=2,ang=0,anis=1,

kappal=0,lambda=1,modelo.cov="Sph",cov.model="spherical",p=0.4)

tabla96.c.o<-UKDB.sim(N=150,nsim=100,nugget=1,rangel1=0.6,si11=2,ang=0,anis=1,

#H#H##

kappal=0,lambda=1,modelo.cov="Sph",cov.model="spherical",p=0.4)

CAPITULO 3: KRIGING UNIVERSAL DB VS KRIGING UNIVERSAL CLASICO ####
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library(sp)

library (maptools)

library(gstat)

library(fields)

library(rgdal)

library(lattice)

library(spatstat)

library (RSAGA)

library(cluster)

utm33 <- "+proj=utm +zone=33 +ellps=WGS84 +datum=WGS84 +units=m +no_defs"

# Download auxiliary maps and station measurements:
download.file("http://spatial-analyst.net/book/sites/default/files/
HRc1im2008.zip" ,destfile=paste(getwd(), "HRclim2008.zip", sep="/"))
unzip(zipfile="HRc1lim2008.zip", exdir=getwd())

unlink ("HRc1im2008.zip")

# Download MODIS LST images:
download.file("http://spatial-analyst.net/book/sites/default/files/
LST2008HR.zip" ,destfile=paste(getwd(), "LST2008HR.zip", sep="/"))
unzip(zipfile="LST2008HR.zip", exdir=paste(getwd(), "/LST", sep=""))
unlink ("LST2008HR.zip")

# Import location of statioms:
IDSTA<-read.table("stations_temp_xy_2008.csv",header=TRUE,sep=",",quote="\"")
coordinates (IDSTA) <- ~LON+LAT

proj4string (IDSTA)<-CRS("+proj=longlat+ellps=bessel+towgs84=550.499,164.116,

475.142,5.80967,2.07902,-11.62386,0.99999445824")
# HRG2000 geoid [http://spatial-analyst.net/wiki/index.php?title=MGI_/
_Balkans_coordinate_systems]
IDSTA.11 <- spTransform(IDSTA, CRS("+proj=longlat+ellps=WGS84+datum=WGS84"))
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writeOGR(IDSTA.11, "gl_stations.kml", "IDSTA", "KML")

IDSTA.utm <- spTransform(IDSTA, CRS(utm33))

writeOGR(IDSTA.utm, "gl_stations.shp", "IDSTA", "ESRI Shapefile")
locs <- as.data.frame(IDSTA.utm)

names (locs) [c(5,6)] <= c("X", "Y")

str(locs)

# ST_ID : Identification code of a station

# NAME : Station name

# SP_CODE : Station type "gl"-main, "kl"-climatological, "ks'"-precipitation
# ELEV : Station elevation in official database

# convert to lines:

rsaga.geoprocessor (1ib="shapes_lines" ,module=0,param=1ist (LINES=
"borders.shp", POLYGONS="countries_s.shp"))

# import country borders:

borders <- readOGR(".", "borders")

# Croatia.shp fue generado en ArcGIS 10.0, alli se eliminaron los bordes de
# otros paises del archivo "countries_s.shp"

croatia.shp <- readShapePoly("D:/......... /croatia.shp")

# Import temperature at statioms:

HRtemp2008 <- read.delim("temp_2008.csv", header=TRUE, sep=",", quote="\"")

# NA values:

HRtemp2008$TO7 [HRtemp2008$TO7==-99.9] <-NA; HRtemp2008$T14 [HRtemp2008$T14==
-99.9]<-NA; HRtemp2008$T21[HRtemp2008$T21==-99.9] <- NA

HRtemp2008$TEMP <- (HRtemp2008$TO7+HRtemp2008$T14+2*HRtemp2008$T21) /4

str (HRtemp2008)# Mean daily temperature for 365 days (2008) at 152 locations;

summary (HRtemp2008$TEMP) # 712 NA’s

HRtemp2008$ST_ID <- as.factor (HRtemp2008$ST_ID)

# format the DATEs (convert to number of cumulative days since 1970-01-01):

HRtemp2008$DATE <- as.Date(as.character (HRtemp2008$DATE) )

HRtemp2008$cday <- floor(unclass(as.POSIXct (HRtemp2008$DATE))/86400)

floor(unclass(as.P0SIXct("2008-01-30"))/86400) [[1]]

# stations without measurements:

dif .IDSTA <- merge(locs, IDSTA.utm, by.x="ST_ID", all.x=TRUE)

dif.IDSTA1l <- merge(dif.IDSTA, HRtemp2008, by.x="ST_ID", all.x=TRUE)
dif.IDSTA2<-merge(dif.IDSTA1,IDSTAPREC,by.x=c("ST_ID","DATE"),all.x=TRUE)
dif.IDSTA3 <- dif.IDSTA2[(dif.IDSTA2$DATE %inJ "2008-12-01"),]
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names (dif .IDSTA3)

# temperature the day before:

tmp <- data.frame(ST_ID=HRtemp2008$ST_ID, DATE=HRtemp2008$DATE+1,
TEMP1M=HRtemp2008$TEMP)

HRtemp2008.f <- merge (HRtemp2008, tmp, by=c("DATE", "ST_ID"), all.x=TRUE)

# check numbers:

HRtemp2008.£f[(0:5)*(159-1)+1,c("ST_ID","DATE","TEMP","TEMP1M")]

# Import grids:
grids <- readGDAL("HRdem.asc")
names (grids@data) [1] <- "HRdem"
for(j in c("HRdsea", "HRtwi")){
grids@datal,j] <- readGDAL(paste(j, ".asc", sep=""))$bandl
}
proj4string(grids) <- CRS(utm33)
# create dummy grids (Lat/Lon):
grids.1l <- spTransform(grids[1], CRS("+proj=longlat +datum=WGS84"))
grids$lat <- grids.ll@coords[,2]
grids$lon <- grids.1ll@coords[,1]
str(grids@data)
# spplot(grids["Lat"])
lat.c <- mean(grids.ll@coords[,2])

# derive total solar insolation for 365 days:
writeGDAL(grids["HRdem"], "HRdem.sdat", "SAGA")
writeGDAL(grids["Lat"], "HRlat.sdat", "SAGA")
writeGDAL(grids["Lon"], "HRlon.sdat", "SAGA")

Sys.chmod(getwd (), mode="0777"); dir.create("INSOL")

for(j in 1:365)1{

rsaga.geoprocessor(lib="ta_lighting" ,module=3,param=1ist (GRD_DEM="HRdem.sgrd"
,GRD_LAT="HRlat.sgrd",GRD_LON="HRlon.sgrd", GRD_TOTAL=paste("INSOL/","INSOL"
,j,".sgrd",sep="") ,PERIOD=1,DHOUR=4,DAY_A=j) ,show.output.on.console=FALSE)

# read to R:

grids@datal,paste("INSOL", j, sep="")]<-readGDAL(paste("INSOL/","INSOL",j,
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".sdat", sep=""), silent=TRUE)$bandl

} # takes cca 30 mins!!

# Import LST MODIS images

# List of images:

LST.listday <- dir(path=paste(getwd(), "LST", sep="/"),

pattern=glob2rx ("LST2008_**_x*.LST_Day_1lkm.tif"), full.names=TRUE)

for(i in 1:length(LST.listday)){
LSTname<-strsplit(strsplit(LST.listday[i],"LST/") [[111[2]1,".LST_") [[1]1][1]
tmpl <- readGDAL(LST.listday[i], silent=TRUE)

# convert to celsius:

grids@datal[,LSTname]<-ifelse (tmp1$band1<=7500, NA, tmpl$bandi*0.02-273.15)

## Construccion Mapa Ubicacion Estaciones Croacia

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

plot(croatia.shp, col="gray",border="blue", axes=F,)
at.y <- (47:51)*100000

axis(2, at = at.y, labels = formatC(at.y, format="fg"))
my.at <- (4:8)*100000

axis(1l, at = my.at, labels = formatC(my.at, format="fg"))
box(lty = ’solid’, )
points(dif.IDSTA3%$X,dif.IDSTA3$Y,cex=0.4)
title(xlab="X")

title(ylab="Y")

# Se convierten a un formato de clase "as.geodata"

IDSTA.geoR <- as.geodata(dif.IDSTA3, coords.col = 3:4, data.col = 13)

plot (IDSTA.geoR)

points.geodata(IDSTA.geoR, x.leg=3,y.leg=5,main=c("Gréfico de Intensidades
de Temperatura", "(Celsius) 2008-12-01"), col.main=3, pt.div="quintile")

# Graficar los datos (puntos) y ver simbolos graduados, ademds la opcién
# "add.to.plot" es util para adicionar opciones de la instruccién "plot",
# como en este caso la grilla.

points.geodata(IDSTA.geoR,x.leg=3,y.leg=5,main=c("Grafico de Intensidades",
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"de Temperatura"), col.main=3,pt.div="quintile", add.to.plot = TRUE,
panel.first = grid())
#Valores de precipitacién, desplazados para no superponerlos con los puntos

text (dif . IDSTA3$X-15000,dif . IDSTA3$Y,round (dif . IDSTA3$TEMP, 1) ,col=1,cex=0.6)

Delta <- daisy(cbind(dif.IDSTA3$X, dif.IDSTA33Y), metric ="euclidean")
class(Delta)

library(ade4)

is.euclid(Delta)

mds <- cmdscale(Delta, k = n-1, eig = TRUE)
names (mds)

round (mds$points[,1],4)

m <- sum(mds$eig > 1.0e-15)
mds <- cmdscale(Delta, k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points

ValoresPropios <- mds$eig
CorrCuadrado <- as.vector(cor(y,X)"2)
Porc.Inercia <- ValoresPropios/sum(ValoresPropios)
o<-data.frame(1:77,round(ValoresPropios[1:77],7),
round (CorrCuadrado[1:77],7) ,round(Porc.Inercial[1:77],7))
names (0)<-c("ID", "ValoresProp", "CorrCuad", "Porc.Inercia")
fix (o)
length(ValoresPropios)

aux <- CorrCuadrado[1:83]*ValoresPropios[1:83]/sum(CorrCuadrado[1:83]%*
ValoresPropios[1:83])

c.pred <- c(0,cumsum(aux))

plot(0:m,1-c.pred,xlab="Nimero de coordenadas principales",ylab="1 -
Predictibilidad",main=c("Grdfico de no predictibilidad para las",
"coordenadas principales"),cex.main=1.2, col.main=4, ylim=c(0,0.35),

x1im=c(0,10), type="1")
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abline(v=2,1ty=2,col="blue")

names (o)
01<-o0[0$CorrCuad>0.007,]
Xr <- X[,01$1ID]

rdb <- Im(y = Xr)

summary (rdb)

rdb1<-1m(y~dif.IDSTA3$X+dif . IDSTA3$Y+I(dif.IDSTA3$X"2)+I(dif.IDSTA3$Y "2)+
dif.IDSTA3$Y*dif.IDSTA33%$X)

summary (rdb1)

dif.IDSTA3$residuos <- rdb$residuals

rdb <- Im(y ~ X)

plot(density(rdbi$residuals), main="Grafico de densidad de los residuos\n
de la Regresién Clasica y DB")

lines(density(rdb$residuals), col=2)

exc <-list(paste("Cléasico Orden 2 ") ,paste("Basado en Distancias"))

legend(locator(1),c(exc[[1]],exc[[2]]),title="Modelo Tendencia",text.col=

c(1,1),1ty=c(1,1), pch=c(-1,-1), box.col=F, col=c(1,2),lwd=c(2,2),cex=0.8)

midataframe3<-data.frame(Xr,midataframel[,3])
names (mldataframeg)<_c(llxlll s IlX2ll s IlX3ll s IIX4I| s IIX5" s IIX6I| s IIX7" s |IX8II s |IX9Il s lleOll ,
IIX11|I , I|X12ll s IIX13I| s IIX14II s ||X15|I , llTEMPll)

midataframe <- data.frame(dif.IDSTA3[,c(3,4,17)])

names (midataframe) <- c("x", "y", "r")

library(sgeostat)

# library(geospt) # No seria necesario cargar "sgeostat"
midataframe <- data.frame(dif.IDSTA3[,c(3,4,17)])

names (midataframe) <- c("x", "y", "r")

P.L.point <- point(midataframe)

P.L.pair <- pair(P.L.point,num.lags=40,maxdist=200000)

#E1 parametro trim se utiliza para calcular la media recortada

P.L.v <- est.variograms(P.L.point,P.L.pair,"r",trim=0.1)
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#A continuacién se grafica los semivariogramas experimentales

plot(P.L.v$bins,P.L.v$robust,lty=1, col =1,main = c("Ajuste de Modelos de
Semivarianza", "Deriva DB"),xlab="Distancia",ylab="Semivarianza",type="1")

lines(P.L.v$bins,P.L.v$med, col=2)

lines(P.L.v$bins,P.L.v$classic, col=3)

lines(P.L.v$bins,P.L.v$med.trim, col=4)

legend(locator(1l), c("Clasico", "Robusto", "Mediana", "Media Recortada"),

col=c(1,2,3,4), 1lty=c(1,1,1,1))
# Se inactiva sgeostat, dado que genera conflicto con geoR en algunas
# funciones

detach("package:sgeostat")

# A continuacion se ajustan algunos semivariogramas teoricos al
# semivariograma experimental

dir.hor <- seq(0, 0, length.out=40)

dir.ver <- seq(0, 0, length.out=40)

id <- seq (length.out=40)

id <- rep("varl",b40)

HUS RS A
##ESFERICO CLASICO
HEHSFHHAHHHBRHHRARHH

library(gstat)
y <- data.frame (P.L.v$n, P.L.v$bins, P.L.v$classic, dir.hor, dir.ver, id)
names(y) <- c("np", "dist", "gamma", "dir.hor","dir.ver","id")

class(y) <- c("variogram","gstatVariogram","data.frame")

Sph.wls <- fit.variogram(y, vgm(7.5,"Sph",100000,1.5,anis=c(p=45, s=0.5)),
fit.method = 2) # metodo 2 MCP Nj/(G(hj)) "2

Sph.reml <-fit.variogram.reml(TEMP~1, x+y,midataframe2,model=vgm(7.5,"Sph",

100000, 1.5, anis=c(p=45, s=0.5)))

Sph.ols <- fit.variogram(y,vgm(7.5,"Sph",100000,1.5,anis=c(p=45, s=0.5)),
fit.method = 6) # metodo 6 MCO

Sph.wlsl <- fit.variogram(y, vgm(7.5,"Sph",100000,1.5,anis=c(p=45,s=0.5)),
fit.method = 7) # metodo 7 MCP Nj/(hj) "2

print (1ist(Sph.wls,Sph.reml,Sph.ols, Sph.wlsl))

dist.s <- P.L.v$bins
Sph.WLS <- variogramLine(vgm(Sph.wls$psill[2], "Sph", Sph.wls$range[2],
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Sph.wls$psill[1],anis=c(p=45, s=0.5)), min=0, dist_vector=dist.s)
Sph.RML <- variogramLine(vgm(Sph.reml$psill[2], "Sph", Sph.reml$range[2],
Sph.reml$psill[1],anis=c(p=45, s=0.5)), min=0, dist_vector=dist.s)
Sph.WLS1 <- variogramLine(vgm(Sph.wls1$psill[2], "Sph", Sph.wlsi$range([2],
Sph.wls1$psill[1],anis=c(p=45, s=0.5)), min=0, dist_vector=dist.s)
Sph.0LS <- variogramLine(vgm(Sph.ols$psill[2], "Sph", Sph.ols$range[2],
Sph.ols$psill[1],anis=c(p=45, s=0.5)), min=0, dist_vector=dist.s)
CME.Sph.WLS <- mean((P.L.v$classic-Sph.WLS$gamma) ~2)
CME.Sph.RML <- mean((P.L.v$classic-Sph.RML$gamma) ~2)
CME.Sph.0OLS <- mean((P.L.v$classic-Sph.0LS$gamma) ~2)
CME.Sph.WLS1 <- mean((P.L.v$classic-Sph.WLS1$gamma) ~2)
print (data.frame (CME.Sph.WLS,CME.Sph.RML,CME. Sph.0LS,CME. Sph.WLS1))
plot(P.L.v$bins,P.L.v$classic,lty=2,pch=1,1lwd=2,bg="yellow",type="p",col=1,
font.main=3,main=("AJUSTE DE MODELO ESFERICO CLASICO DB"),
xlab="Distancia",ylab="Semivarianza")
lines(Sph.WLS, col =2,1ty=6,1lwd=2)
lines(Sph.RML, col =3,1ty=6,1lwd=2)
lines(Sph.WLS1, col =4,1ty=6,1lwd=2)
lines(Sph.0LS, col =5,1ty=6,lwd=2)

exc<-list (paste("CLASICO ") ,paste("WLS =", round(CME.Sph.WLS,4)),
paste("RML =",round(CME.Sph.RML,4)), paste("WLS1=",round(CME.Sph.WLS1,4)),
paste("0OLS =" ,round (CME.Sph.0LS,4)))

legend(locator (1) ,c(exc[[1]],exc[[2]],exc[[3]],exc[[4]],exc[[5]]),title =
"Valores de CME",text.col=c(1,1,1,1,1),1ty=c(-1,6,6,6,6),
pch=c(1,-1,-1,-1,-1) ,box.col=F,col=c(1,2,3,4,5),1lwd=c(2,2,2,2,2),cex=0.8)

# Para los demds variogramas (Exponencial, Gaussiano y Matern) se trabajo de
# manera similar para el ajuste a los variogramas experimentales; cléasico,

# robusto, mediana y media recortada
HAHHHHBHHAHBHHAHHAEHBHH AR R EHBHHAHBEHBHHAH RS HAH R AR B SR AH R AR RS HH
# Mejores Modelos Exponencial Robusto por OLS (CME=0.7951) #

# Matern Media recortada WLS (CME=0.7968) #
#HHHH S S S S S

# STEP 6: Calculo de las coordenadas principales de nuevos individuos;

# Grilla generada para un recuadro sin cortar al borde de Croacia



A.3 Programacién capitulo 3 207

x <- dif.IDSTA3$X

y <- dif.IDSTA3$Y

puntos <- expand.grid(x=seq(min(x),max(x),1500), y=seq(min(y) ,max(y),1500))
plot(puntos)

xy = puntos[c("x", "y")]

coordinates(puntos) = xy

coordinates(puntos) <- c("x","y")

gridded (puntos) <- TRUE

tendencia <- Xr[,1:2]

x.new <- (1/2)*(diag(length(ValoresPropios[1:ncol(tendencia)]))*
(ValoresPropios[1:ncol(tendencia)]~(-1)))

%xlcrossprod(tendencia,b - as.numeric(dist.So)"2)

d <- as.matrix(dist(c(x,y)))

d <- daisy(rbind(puntos([1:10,],preci[,2:3]1[1,]), metric ="euclidean")

dis <- function(x){

dl <-as.matrix(dist(rbind(x,dif.IDSTA3[,3:4]))) [2:nrow(dif.IDSTA3[,3:4]),1]

d1

}

a <- dis(puntos[2,])

d <- apply(puntos,1,dis)

x.news <- function(ValoresPropios,coordenadas,tendencia,newdata){

So <- newdata

So <- as.data.frame(cbind(x=So[1],y=So[2]))

coordinates(So) <- c("x", "y")

s <- coordenadas

dist.So <- spDists(So,s)

b <- diag(tcrossprod(tendencia))

x.new<-(1/2)*(diag(length(ValoresPropios[1:ncol(tendencia)]))*(ValoresPropios
[1:ncol(tendencia)]”(-1)))%x*%crossprod(tendencia,b-as.numeric(dist.So) "2)

X.new

}

tablal <- function(newdata){
x.new<-x.news (ValoresPropios=ValoresPropios, coordenadas=
SpatialPoints(coordenadas), tendencia,newdata)

X.new
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tab1a2<—x.news(ValoresPropios,SpatialPoints(coordenadas),
tendencia,df.pts[1,])

tabla <- apply(df.pts,1,tablal)

tablaa <- data.frame(t(tabla))

names (tablaa)<-c("x","y")

library (maptools)

croatia.shp <- readShapePoly("D:/..... /croatia.shp")
# Grilla generada dentro del borde de Croacia

pts <- spsample(croatia.shp, n=70000, type="regular")
df .pts <- as.matrix(pts)

names (df .pts) <- c("x", "y")

#tendencial <- tendencia

#names (tendencial) <- c("x", "y")
#coordinates(tendencial) <- c("x", "y")

pts<- data.frame(tendencia,dif.IDSTA3$TEMP)
names (pts)<-c("x","y","TEMP")

coordinates(pts) <- c("x", "y")

ptsi<- data.frame(tendencia,dif.IDSTA3$residuos)
names (pts1)<-c("x","y","res")

coordinates(ptsl) <- c("x", "y")

coordinates(tablaa) = c("x", "y")

# Los parametros establecidos fueron los de mejor ajuste del variograma
cov.pars <- as.matrix(cbind(Exp.ols$psill,Exp.ols$range,Exp.ols$angl,
Exp.ols$anisl))

coordenadas <- dif.IDSTA3[,3:4]
names (coordenadas) <- c("x", "y")

coordinates(coordenadas) <- c("x", "y")

krige.u.bd <- function(var.reg,tendencia,ValoresPropios,coordenadas,newdata,
n.vec, modelo.cov,cov.pars){

z <- var. reg
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So <- newdata
So <- as.data.frame(cbind(x=So[1],y=So[2]))
coordinates(So) <- c("x", "y")
s <- coordenadas
dist.So <- spDists(So,s)
remove ("newdata","var.reg")
vec.orden <- order(dist.So)
dist.vec.cerca <- dist.So[vec.orden[1:n.vec]]
m.dist.vec <- spDists(s) [vec.orden[l:n.vec], vec.orden[1l:n.vec]]
b <- diag(tcrossprod(tendencia))
x.new<-(1/2)*(diag(length(ValoresPropios[1:ncol(tendencia)]))*(ValoresPropios
[1:ncol(tendencia)]”(-1)))%*% crossprod(tendencia,b-as.numeric(dist.So)"~2)
one = rep(1l,length(dist.vec.cerca))
tend <- as.matrix(tendencialvec.orden[1:n.vec],])
cov.0 <- cov.spatial(0, cov.model= modelo.cov, cov.pars =cov.pars)
m.cov<-cov.spatial(m.dist.vec, cov.model= modelo.cov, COV.pars=cov.pars)
v <- cov.spatial(dist.vec.cerca, cov.model= modelo.cov, cov.pars = cov.pars)
m.cov.k <- rbind(as.matrix(cbind(m.cov,one,tend)),as.matrix(cbind(rbind(one,
t(tend)) ,matrix(0,ncol=(ncol(tend)+1) ,nrow=(ncol(tend)+1)))))
m.cov.k.i <- solve(m.cov.k)
v.ko <- c(v,1,x.new)
Pesos.ko <- m.cov.k.i%*}%v.ko
KUpr <- z[vec.orden[1:n.vec]]’*/Pesos.ko[1:1length(dist.vec.cerca)]
KUvr <- cov.0-v.ko%*%Pesos.ko
remove("dist.So","vec.orden","dist.vec.cerca","m.dist.vec","b","x.new",
"one","tend","cov.0","m.cov","v","m.cov.k","m.cov.k.i","v.ko","Pesos.ko",
"ValoresPropios","tendencia","coordenadas","n.vec","modelo.cov","cov.pars",
"s","So")
data.frame (KUpr,KUvr)
}
krige.u.bdl <- function(newdata){
krige.u.bd(var.reg=dif.IDSTA3$TEMP, tendencia, ValoresPropios, coordenadas,
newdata=newdata, n.vec=10, modelo.cov="exponential", cov.pars)

}

So <- ¢(671155.2,5083499)
So = as.data.frame(cbind(x=So[1],y=So[2]))
#coordinates(So) <- c("x", "y")

krige.u.bd0 <- krige.u.bdl(newdata=puntos[1,]) # prueba funcionamiento
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start <- Sys.time(Q)

krige.u.bd2 <- apply(puntos,1,krige.u.bdl)
Sys.time() - start

uno <- as.data.frame(do.call("rbind",krige.u.bd2))
krige.u.bd3 <- data.frame(puntos, uno)
coordinates(krige.u.bd3) = c("x", "y")

names (krige.u.bd3)<-c("varl.pred","varl.var")

spplot (krige.u.bd3["varl.pred"], cuts=10, col.regions=bpy.colors(100),
main = "Interpolaciones de Kriging Universal\n Basado en Distancias de las
Temperaturas", scales = list(draw =T), xlab="Este (m)",ylab = "Norte (m)",

key.space=list(space="right", cex=0.6))

spplot (krige.u.bd3["varl.var"], cuts=10, col.regions=bpy.colors(100),
main "Interpolaciones de Kriging Universal Basado en\n Distancias de las
Varianzas de la Temperatura", scales = list(draw =T), xlab="Este (m)",

ylab = "Norte (m)", key.space=list(space="right", cex=0.6))

coordenadas <- Xr[,1:2]

pts<- data.frame(coordenadas,dif .IDSTA3$TEMP)

names (pts) <- c("x","y","TEMP")

coordinates(pts) <- c("x", "y")

# Kriging Universal Orden 1

krige.ul<-krige(TEMP x+y,pts,SpatialPoints(puntos) ,vgm(cov.pars[2,1],"Exp",
cov.pars[2,2],cov.pars[1,1],anis=c(cov.pars[2,3],cov.pars[2,4])) ,nmax=100)

# Kriging Universal Orden 2

krige.u2 <- krige(TEMP"x + y+ x*y +I(x"2)+I(y~2),pts,SpatialPoints(puntos),
vgm(cov.pars[2,1],"Exp",cov.pars[2,2],cov.pars[1,1],anis=c(cov.pars[2,3],
cov.pars[2,4])), nmax=100)

# Kriging Universal Orden 3

krige.u3 <- krige(z"x + y + x*y + I(x"2)+I(y"2), pts,SpatialPoints(puntos),
vgm(cov.pars[2,1],"Exp",cov.pars[2,2],cov.pars[1,1],anis=c(cov.pars[2,3],
cov.pars[2,4])), nmax=100)

gridded(krige.u2)<-TRUE

spplot (krige.ul["varl.pred"], cuts=10, col.regions=bpy.colors(100), main =
"Interpolaciones de Kriging Universall\n Orden 1 de la Temperatura",scales=
list(draw=T) ,xlab="Este (m)",ylab="Norte (m)",key.space=list(space="right",
cex=0.6))
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spplot(krige.ul["varl.var"], cuts=10, col.regions=bpy.colors(100), main =
"Interpolaciones de Kriging Universal\n Orden 1 de la Temperatura",scales=
list(draw=T) ,xlab="Este (m)",ylab="Norte (m)",key.space=list(space="right",
cex=0.6))

spplot (krige.u2["varl.pred"], cuts=20, col.regions=bpy.colors(100),main =
"Interpolaciones de Kriging Universal\n Orden 2 de la Temperatura",scales=
list(draw=T) ,xlab="Este (m)",ylab="Norte (m)",key.space=list(space="right",
cex=0.6))

spplot (krige.u2["varl.var"], cuts=20, col.regions=bpy.colors(100), main =
"Interpolaciones de Kriging Universall\n Orden 2 de la Temperatura",scales=
list(draw=T) ,xlab="Este (m)",ylab="Norte (m)",key.space=list(space="right",
cex=0.6))

Igualmente se estima un modelo de variograma para la variable TEMP y luego
con los parametros se construye cov.pars para asi generar con las

coordenadas los mapas de interpolacidén de la variable estimada TEMP y su

H = H

correspondiente varianza.

gridded(tablaa) <- TRUE
kud .MDTEMP<-krige (TEMP~x+y,pts,tablaa,vgm(cov.pars[2,1],"Exp",cov.pars[2,2],
cov.pars[1,1],anis=c(cov.pars[2,3],cov.pars[2,4])) ,nmax=100)

kud .MDTEMP@coords <- coordinates(puntos)

gridded (kud.MDTEMP) <- TRUE

spplot (kud .MDTEMP["varl.pred"], cuts=20, col.regions=bpy.colors(100),main=
"Interpolaciones de Kriging Universal \n DB de la Temperatura 2008-12-01",
scales=list(draw=T) ,xlab="Este (m)",ylab="Norte (m)",key.space=list(space=
"right", cex=0.6))

spplot (kud.MDTEMP ["varl.var"],cuts=20,col.regions=bpy.colors(100), main =
"Interpolaciones de Varianza Kriging Universal\n DB de la Temperatura
2008-12-01",scales=list(draw=T), xlab="Este (m)", ylab="Norte (m)",
key.space=list(space= "right", cex=0.6))
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# STEP 1: Preparacién de la muestra, pixelado de puntos

# para los mapas y generacién shapefile;

library(geoR)
library(fields)
library(cluster)
library(minga)
data(ca20)

### define 5 m grid, and select points within study area ###
# pixelado de puntos:

gr <- pred_grid(ca20$borders,by=5)

gr0 <- polygrid(gr,borders=ca20$border,bound=T)

# Construccién de vector de covariables para las ubicaciones de prediccién
# que indica la subéarea:

ind.reg.pts <- numeric(nrow(gr0))

ind.reg.pts[.geoR_inout(gr0,ca20$regl)] <- 1

ind.reg.pts[.geoR_inout (gr0,ca20$reg2)] <- 2
ind.reg.pts[.geoR_inout(gr0,ca20$reg3d)] <- 3

ind.reg.pts <- as.factor(ind.reg.pts)

v2.pts <- ifelse(ind.reg.pts %in% 2,1,0)
v3.pts <- ifelse(ind.reg.pts %in% 3,1,0)

df .pts <- data.frame(grO[,1],gr0[,2],v2.pts,v3.pts)
names (df .ptS) <- C("X" , uyu , nyon , "V3")

### construccién de vector de covariables para la muestra###
ind.reg <- numeric(nrow(gr0))
ind.reg[.geoR_inout(gr0,ca20$regl)] <- 1
ind.reg[.geoR_inout(gr0,ca20$reg2)] <- 2

ind.reg[.geoR_inout (gr0,ca20$reg3)] <- 3

ind.reg <- as.factor(ind.reg)

v2 <- ifelse(ca20$covariate$area %inj, 2,1,0)
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v3 <- ifelse(ca20$covariate$area %in’% 3,1,0)

Data.f <- data.frame(ca20$coords([,1],ca20$coords[,2],v2,v3,
ca20$covariate$altitud)

names (Data.f) <- c("x","y","v2","v3","altitud")

Data.f1l <- Data.f[,-5]

# Generacién shapefile

library(shapefiles)

poligonos <- data.frame(c(rep(l,nrow(ca20$regl)) ,rep(2,nrow(ca20$reg2)),
rep(3,nrow(ca20$regd))) ,rbind(ca20$regl, ca20$reg2, ca20$reg3))

names (poligonos) <- c("Id","x","y")

ddTable <- data.frame(Id=c(1,2,3),Name=c("regl","reg2","reg3"))

ddShapefile <- convert.to.shapefile(poligonos, ddTable, "Id", 5)

write.shapefile(ddShapefile, "D:/..../ca20", arcgis=T)

# No se considera altitud, dado que no se dispone de esta variable en los

# puntos no muestreados

Deltal <- daisy(Data.f[,-5], type=list(asymm=c("v2","v3")),metric ="gower")
class(Deltal)

library(ade4)

is.euclid(Deltal~(1/2))

mdsO <- cmdscale(Deltal”(1/2), k = nrow(Data.f[,-5])-1, eig = TRUE)
names (mdsO0)

round (mdsO$points[,1],4)

ml <- sum(mdsO$eig > 0.007)
mdsl <- cmdscale(Deltal”0.5, k = ml, eig = TRUE)
Xa <- mds1$points

ValoresPropiosl <- mdsi$eig
CorrCuadradol <- as.vector(cor(ca20$data,Xa)"2)

Porc.Inercial <- ValoresPropiosl/length(CorrCuadradol)

ol<-data.frame(1:length(CorrCuadradol) ,round(ValoresPropiosl[1:length
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(CorrCuadrado1)],10) ,round(CorrCuadradol,10) ,round (Porc.Inercial[1:
length(CorrCuadrado1)],10))

names (01)<-c("ID", "ValoresPropl", "CorrCuadl", "Porc.Inercial")

names (o1)
02<-01[01$CorrCuad1>0.007,]

Xr1l <- Xal[,o02$ID]

rdbl <- 1lm(ca20$data ~ Xri[,1:17]1)
model.dbl <- summary(rdbl)

auxl <- CorrCuadradol[1:17]*ValoresPropios1[1:17]/sum(CorrCuadradol[1:17]*
ValoresPropios1[1:17])

c.predl <- c(0,cumsum(aux))

plot(0:18,1-c.predi,
xlab="Number Principal Coordinates",
ylab="1 - Predictability",
# main=c("No Predictability Principal Coordinates"),
cex.main=1.2, col.main=4, ylim=c(0,1), x1lim=c(0,18), type="1")
abline(v=4,1lty=2,col="blue")

df .ca20 <- data.frame(ca20)

names (df .ca20) <- c("x","y","ca20","altitude","area"

dXr1l <- data.frame(df.ca20[,1:3],Xr1)

ca20gl <- as.geodata(dXrl, coords.col = 1:2, data.col = 3, covar.col=4:20)

# Ajuste variograma para variables sin transformar (caso clasico)

### Box-Cox transformation? ###

boxcox.fit(ca20$data)

hist(ca20$data)

#no transformation (lambda=1) seems appropriate

### semivariogram ###

plot(variog(ca20,max.dist=510)) # no covariates

t.all <- trend.spatial(ca20, area + altitude,add="2nd")
t.alll <- trend.spatial("2nd",ca20,add="altitude)
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ca20$area <- ca20$covariates$area

t.alll <- trend.spatial(“coords+area,ca20)

# adjusting for area, altitude and quadratic spatial trend
plot(variog(ca20,max.dist=510,trend="t.all))

### linear geostatistical models: deciding on kappa ###

1likfit(ca20, ini = c(10,200), nug=50,kappa=0.5) # largest likelihood
1likfit(ca20, ini = ¢(10,200), nug=50,kappa=1.5)

1likfit(ca20, ini = c¢(10,200), nug=50,kappa=2.5)

### linear geostatistical models ###

ml <- 1ikfit(ca20, cov.model="spherical", ini = c(10,200), nug=50)

m2 <- likfit(ca20, trend="covariate$area, cov.model="spherical",ini=c(60,100),
nug=40) # chosen model

m3 <- likfit(ca20,trend="covariate$area+covariate$altitude,cov.model=
"spherical", ini = c(60,100), nug=40)

m4 <- 1likfit(ca20, trend="covariate$area + coords, cov.model="spherical",
ini =c(60,100), nug=40)

m5 <- 1likfit(ca20, trend="covariate$area + covariate$altitude + coords,

cov.model="spherical", ini = c(60,100), nug=40)

mll.2logl <- 2*mi1$loglik
m21.2logl <- 2*m2$loglik
m31.2logl <- 2*m3$loglik
m41.2logl <- 2xmd4$loglik
m51.21ogl <- 2*m5$loglik
print(c(ml1l.2logl,m21.2logL,m31.21loglL,m41.21ogL,m51.210gL))

# Ajuste variograma para variables transformadas (es decir, coordenadas

# principales) caso DB

dXr1 <- data.frame(df.ca20[,1:3],Xr1)
ca20gl <- as.geodata(dXrl, coords.col = 1:2, data.col = 3, covar.col=4:20)

ml.dbl <- 1ikfit(ca20gl,ini = c(10,200), cov.model= "spherical", nug=50)

m2.dbl <- 1ikfit(ca20gl,trend="V1+V2,cov.model="spherical",ini=c(60,100),
nug=40)

m3.db1<-1ikfit (ca20gl,trend="V1+V2+V3+V4,cov.model="spherical",ini=c(60,100),
nug=40)

m4.dbl <-1likfit(ca20gl,trend="V1+V2+V3+V4+V5+V6+V7+V8,cov.model="spherical",
ini = c(60,100), nug=40)

m5.db1l <-1ikfit(ca20gl,trend="V1+V2+V3+V4+V5+V6+V7+V8+VI+V10+V11+V12+V13+
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V14+V15+V16+V17, cov.model= "spherical", ini

mldbl.2logL
m2db1l.2logL
m3db1l.21logL
m4db1l.2logL
m5db1l.2logL

<- 2xm1.db1$loglik
<- 2xm2.db1$loglik
<- 2xm3.db1$loglik
<- 2+m4.db1$loglik
<- 2xm5.db1$loglik

c(60,100), nug=40)

print (c(m1dbl.2logL,m2db1.21logL,m3db1.21ogL,m4db1.21ogL,m5db1.21ogL))

# Nuevos individuos ubicados sobre el pixelado del mapa

x.news <- function(ValoresPropiosl,Data,tendencia,newdata,id){

Data[length(ValoresPropiosl)+1, ] <- newdata

d <- as.matrix(daisy(Data, type=list(asymm=c("v2","v3")) ,metric="gower"))

[-(length(ValoresPropios1)+1), (length(ValoresPropiosl)+1)]

b <- diag(tcrossprod(tendencia))

x.new <-(1/2)*diag(ValoresPropiosl[1:ncol(tendencia)]”~(-1))%x*% t(tendencia)
J*% (b=d)

x.newl[id,]

}

tabla <- function(newdata){

x.new0<-x.news (ValoresPropiosl=ValoresPropiosl,Data=Data.fl,tendencia=Xa,
newdata,id=(o1[01$CorrCuad1>0.007,]1[,1]1))

x.new0

}

tablal <- apply(df.pts,1,tabla)
tablaa <- data.frame(t(tablal))

tablaal <- tablaa
names (tablaal) <_ C(llell s IIX2II s IIX3II s IIX4II s IIX5II s IIXGII s IIX7II , IIX8II , llxgll , IleOII ,
lIXllll , IIX12|I , I|x13ll s IIX14II s IIX15" , IIX16lI , llxl?ll)

coord.cp <- data.frame(df.pts[,1:2], tablaal)

newdata <- coord.cp
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# STEP 5: Generacidén de mapas de interpolacién;

# Predicciones con el variograma obtenido en el caso clésico

vuk <- vgm(m2$sigmasq,"Mat" ,m2$phi,m2$tausq,kappa=m2$kappa)

g <- gstat(id = "ca20", formula = ca20”v2 + v3 + v4 + v5, locations = “xty,
model=vgm(m2$sigmasq, "Mat" ,m2$phi,m2$tausq, kappa=m2$kappa) ,data=da)

trendff <- data.frame(trendf, df.pts[,1:2])

mpred <- predict.gstat(g, trendff)

# m2 debe ser variogram (vgm)

#kcv.ca20 <- krige.cv(ca20 ~ area, locations = df.ca20,model = m2)

kcv.ca20 <- gstat.cv(g,nfold=178)

RMSPE.UK <- sqrt(sum(kcv.ca20$residual~2)/length(kcv.ca20$residual))

resid.mean <- df.ca20$ca20- mean(df.ca20$ca20)

# Valoracién método:

R2 <- 1- sum((kcv.ca20$residual) "2)/sum(resid.mean"2)

# Mapas de predicciones de ca20 y varianzas de errores

ca20a <- ca20

ca20a$reg2[nrow(ca20a$reg2)+1,] <- ca20a$reg2[1,]
ca20a$reg3[nrow(ca20a$reg3)+1,] <- ca20a$reg3[1,]
ca20shpl<-SpatialPolygons(list (Polygons(list (Polygon(ca20a$regl)),"regl")))
ca20shp2<-SpatialPolygons (list (Polygons(list(Polygon(ca20a$reg?)),"reg2")))
ca20shp3<-SpatialPolygons (list(Polygons(list(Polygon(ca20a$reg3)),"reg3")))

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

image(data.frame(df.pts[,1:2] ,mpred@data$ca20.pred) ,zlim=
c(min(mpred@data$ca20.pred) ,max (mpred@data$ca20.pred)), col=
terrain.colors(100),axes=T,xlab="East (m)",ylab="North (m)", cex=0.6)

polygon(ca20$regl)

polygon(ca20$reg2)

polygon(ca20$reg3)

image.plot (legend.only=TRUE, legend.width=1.3,legend.mar=3.5,legend.shrink=1,

col=terrain.colors(100), zlim=c(16,81))

mpredl <- mpred
#par (mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 2))
mpredi@data$ca20.var <- sqrt(ifelse(as.numeric(mpred@data$ca20.var)>0,

as.numeric (mpred@data$ca20.var),0))
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spplot (mpred1["ca20.var"], cuts=60, col.regions=terrain.colors(100),scales=

list(draw=T) ,xlab="East(m)",ylab="North(m)",key.space=list(space="right",

cex=0.8))

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

image(data.frame(df.pts[,1:2] ,mpredi@data$ca20.var),zlim=
c(min(mpredl@data$ca20.var) ,max (mpredl@data$ca20.var)),col=
terrain.colors(100),axes=T,xlab="East (m)",ylab="North (m)",cex=0.6)

polygon(ca20$regl)

polygon(ca20$reg2)

polygon(ca20$reg3)

image.plot(legend.only=TRUE,legend.width=1.3,legend.mar=3.5,legend.shrink=1,

col=terrain.colors(100), zlim=c(-0.7,11.7))

# Predicciones con el variograma obtenido en el caso DB

vuk.db1<-vgm(m5.db1$sigmasq, "Sph" ,m5.db1$phi,m5.db1$tausq, kappa=m5.dbl$kappa)
gl.dbl <- gstat(id="ca20",formula= ca20~X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+X11+
X12+X13+X14+X15+X16+X17,locations="x+y,model=vgm(m5.dbl$sigmasq, "Sph",
m5.db1$phi,m5.dbl1$tausq, kappa=m5.dbl$kappa), data = dXril)

tablaal <- tablaa

names (tablaal) <- c("X1","X2", 6 "X3" 6 "X4" "X5" "XE", K "X7","X8","X9" K "X10","X11",

"X12","X13","X14" , "X15" ,"X16" ,"X17")

trendbl <- data.frame(tablaal,df.pts[,1:2])

mpredbl <- predict.gstat(gl.dbl, trendbl)

kcv.ca20dbl <- gstat.cv(gl.dbl,nfold=178)

RMSPE.UKdb1<-sqrt (sum(kcv.ca20dbi$residual“2) /length(kcv.ca20dbl$residual))
resid.meanl <- dXr1$ca20- mean(dXri1$ca20)

# Valoracidén método:

R2db1l <- 1- sum((kcv.ca20dbl$residual) "2)/sum(resid.meanl"2)

# Mapas de predicciones de ca20 y varianzas de errores

str (mpredbl)

gridded (mpredbl) = “x+y

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

image(data.frame(df.pts[,1:2] ,mpredbl@data$ca20.pred), zlim=
c(min(mpredbl@data$ca20.pred) ,max (mpredbl@data$ca20.pred)),
col=terrain.colors(100) ,axes=T,xlab="East (m)",ylab="North (m)",cex=0.6)

#, x1im=c (4900, 6000), ylim = c(4800, 5800))
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polygon(ca20$regl)

polygon(ca20$reg2)

polygon(ca20$reg3)

image.plot (legend.only=TRUE, legend.width=1.3,legend.mar=3.5,legend.shrink=1,
col=terrain.colors(100), zlim=c(15,81))

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

image(data.frame(df.pts[,1:2] ,mpredbl@data$ca20.var), zlim=

c(min(mpredb2@data$ca20.var) ,max (mpredb2@data$ca20.var)),col=

terrain.colors(100) ,axes=T, xlab="East (m)", ylab = "North (m)", cex=0.6)

polygon(ca20$regl)

polygon(ca20$reg2)

polygon(ca20$reg3)

library(fields)

image.plot(legend.only=TRUE,legend.width=1.3,legend.mar=3.5,legend.shrink=1,
col=terrain.colors(100), zlim=c(-0.3,9.5))

A.4 Programacion Capitulo

HUHHHH AR CAPITULO 4: SIMULACION FBR ESPACIAL HESHHHR R H

library(gstat)
library (geoR)
library(cluster)
library(maptools)
library(rgdal)

library(outliers)

pl <- cbind( ¢(0,1,1,0), c(1,1,0.5,1))
p2 <- cbind( ¢(0,1,0,0), c(1,0.5,0.3,1))
p3 <- cbind( ¢(0,0,1,1,0), <(0,0.3,0.5,0,0))

polyl <- Polygons(list(Polygon(p1)),"R1")
poly2 <- Polygons(list(Polygon(p2)),"R2")
poly3 <- Polygons(list(Polygon(p3)),"R3")
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sppo <- SpatialPolygons(list(polyl,poly2,poly3))

B s
#it# CONSTRUCCION GRAFICO REGIONES #itH#
HERHHHHHH R R R

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

plot(sppo, ylim=c(0,1), xlab="x", ylab="y")

marcas <- seq(0,1,0.1)

#box (1ty = ’solid’, col = ’blue’, lwd=2, mar=c(5,5,5,5))
axis(side=2, at=marcas)

axis(side=1, at=marcas, xlab = "x")

names <- unlist(lapply(slot(sppo,"polygons"), function(x) slot(x,"ID")))
text (coordinates(sppo), labels=names)#, cex=0.6)
text(0.5,-0.1, "X", cex=1)

title(xlab="X")

title(ylab="Y")

# Tamafios muestrales

Muestral <- c(13,17,20) # Regiones 1,2 y 3 respectivamente # 50 datos
Muestra2 <- c(25,35,40) # 100 datos
Muestra3 <- c(28,52,60) # 150 datos

HHHHHHHHHHHHH R R R R R R R
#HH## PROGRAMA SIMULACION EN LAS REGIONES Y VARIABLE BINOMIAL GRF  ####
HERSHHBHHH B H R R B H R R RS H R R R R R R

# Funciones escenarios

phi.u <- (1/sqrt(2*pi))*exp((-272)/2)
# dnorm(2, mean = 0, sd = 1, log = FALSE)

fx <- function(x){

fx <- 1.5*%dnorm((x-0.35)/0.15)-dnorm((x-0.8)/0.04)
fx

}

fxy <- function(x,y){
fxy <- (1.5%dnorm((x-0.35)/0.15)-dnorm((x-0.8)/0.04))*(1.5%
dnorm((y-0.35)/0.15)-dnorm((y-0.8)/0.04))
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fxy

sigma.j <- function(j){
s.j <= 0.02 + 0.04*(j-1)"2
s.]

¥

fjx <- function(j,x){
fijx <- sqrt(x*x(1-x))*sin((2*pi*x(1+2~((9-4%j)/5)))/(x+2~((9-4%3j)/5)))
fjx

fjxy <- function(j,x,y){

fixy <- (sqrt(x*(1-x))*sin((2xpi* (1+27((9-4%3)/5)))/(x+27 ((9-4%j)/5))))*
(sqrt (y*(1-y) ) *sin((2*pi* (1+27 ((9-4%3j)/5)))/ (y+2~ ((9-4%3)/5))))

fixy

vjx <- function(j,x){
vjx <= (0.15%(1+0.4*(2*j-7)*(x-0.5)))"2

vjxy <- function(j,x,y){
vixy <-((0.16%(1+0.4%(2%j-7)*(x-0.5)))"2)*((0.15%(1+0.4*(2xj-7)*(y-0.5)))"2)

bjx <- function(j,x){
bjx <- dbeta(x, (j+4)/5,(11-3)/5)

HUHHHHA SR B VALORES PARAMETROS HEHHHA R AR

BO <- 10; B1<- -4; B2 <- 2; B3 <- -4; p <- 0.4

nuggeto <- 0.1
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rangelo <- 0.5
sillo <- 1
ango <- 0
aniso <- 1

kappalo <- 0

psillo <- c(nuggeto,sillo)

rangeo <- c(0,rangelo)

anglo <- c(0,ango)

anislo <- c(1,aniso)

kappao <- c(0,kappalo)

cov.parsOo <- as.matrix(cbind(psillo,rangeo,kappao,anglo,anislo))
cov.modelo <- "matern"

modelo.covo <- "Mat"

lambdao <- 1

# Se cargan las funciones a utilizar:
source("D:/.../function/rbf.t.r")
source("D:/.../function/RBF.phi.r")

source("D:/.../function/rbf.t.tcv.r")

HHHE S Factor: Generic Form HHHEE

# N: Tamafios de muestra 50,100 y 150 datos

# nsim: nimero de simulaciones, en general 100

# eta: parametro de suavizamiento en la optimizacién de la funcién de
# base radial (FBR), 0.01 y 0.1

# n.neigh: nimero de vecinos para la validacion cruzada, en este caso el
# nimero de nodos en el spline 8 y 32

# func: tipo de FBR (ST, M, TPS, EXP, y CRS)

# j: parametro asociado a la variacion espacial, 1 y 3

rbf.sim <- function(N, nsim, sigma, n.neigh, func, j){

set.seed(127)
sim <- grf(N,nsim=nsim,grid="irreg",cov.model=cov.modelo,x1lims=c(0, 1),

lambda=lambdao,
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ylims = c(0, 1), cov.pars=cov.pars0o)

# aniso.pars=c(pi/4, 2). Esto es lo mismo que dejar cov.pars0O 6
# cov.parsl y esta linea

set.seed(127)

V1 <- rbinom(N, size=1, prob=p)

#build nominal covariate vector for prediction locations indicating subarea#
ind.reg.sim <- numeric(nrow(sim$coords))
ind.reg.sim[.geoR_inout(sim$coords,pl)] <- 1

ind.reg.sim[.geoR_inout (sim$coords,p2)] <- 2

ind.reg.sim[.geoR_inout (sim$coords,p3)] <- 3

ind.reg.sim <- as.factor(ind.reg.sim)

V2 <- ifelse(ind.reg.sim %in% 2,1,0)
V3 <- ifelse(ind.reg.sim %in% 3,1,0)

Noise Level:

sim$data <- BO + B1xV1 + B2*V2*sim$coords[,1] + B3*V3*sim$coords[,2] +
fx(sim$coords[,1])+fx(sim$coords[,2])+fxy(sim$coords[,1],sim$coords[,2])+
sigma.j(j)*sim$data

#

#

#

#

# Design density:

# sim$data <- BO + B1xV1 + B2*V2*xsim$coords[,1] + B3*V3*sim$coords[,2] +

# fx(bjx(j,sim$coords[,1]))+fx(bjx(j,sim$coords[,2]))+fxy(bjx(j,

# sim$coords([,1]), bjx(j,sim$coords[,2])) + 0.1*sim$data

# Spatial variation:

sim$data <- BO + B1xV1 + B2*V2*sim$coords[,1] + B3*V3*sim$coords[,2] +
fjx(j,sim$coords[,1]) + fjx(j,sim$coords[,2]) + fjixy(j,sim$coords(,1],

sim$coords[,2]) + 0.2*xsim$data

Variance function:
sim$data <- BO + B1xV1 + B2%V2*sim$coords[,1] + B3*V3*sim$coords([,2] +
fx(sim$coords[,1])+fx(sim$coords[,2]) +fxy(sim$coords([,1],sim$coords[,2])+

H = =

# (sqrt(vjx(j,sim$coords[,1])+vjx(j,sim$coords[,2])+vjxy(j,sim$coords[,1],
# sim$coords[,2])))*sim$data

tabla.sim <- as.data.frame(matrix(NA,nrow=nsim,ncol=5))

colnames(tabla.sim) <- c("sim", "MPE", "RMSPE", "R2", "No.CP")

Data.sim <- data.frame(sim$coords[,1],sim$coords[,2],V1,V2,V3)
names(Data.sim) <- c("x","y","Vl","VZ","VS")
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HEHHHHBHHHBHFHHAFHH B HBA SR B RS H R SRR H RS H RS R R R R
#########  CONSTRUCCION COORDENADAS PRINCIPALES Y FBR DB HESHH BRI H
HHHHHHH I H R R R R R

Delt <- daisy(Data.sim,type=list(asymm=c("V1","V2","V3")) ,metric="gower")
class(Delt)

library(ade4)

is.euclid(Delt~(1/2))

mds <- cmdscale(Delt~(1/2), k = nrow(Data.sim)-1, eig = TRUE)
names (mds)

round (mds$points[,1],4)

m <- sum(mds$eig > 0.007)
mds <- cmdscale(Delt"0.5, k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points

for(i in 1:100){

ValoresPropios <- mds$eig
CorrCuadrado <- as.vector(cor(sim$datal,i] ,X)"2)

Porc.Inercia <- ValoresPropios/length(CorrCuadrado)

o<-data.frame(1l:length(CorrCuadrado) ,round(ValoresPropios[1:
length(CorrCuadrado)],10) ,round(CorrCuadrado, 10) ,round(Porc.Inercia
[1:1ength(CorrCuadrado)],10))

names (0)<-c("ID", "ValoresProp", "CorrCuad", "Porc.Inercia")

names (o)

01<-o0[0$CorrCuad>0.007,]

Xr.sim <- X[,01$ID]

rdb.sim <- Im(sim$datal,i] ~ Xr.sim)

model.db.sim <- summary(rdb.sim)

# x <- sim$coords[,1]

# y <- sim$coordsl[,2]

try ({spdb.sim<-rbf.t.tcv(sigma=sigma,z=sim$datal,i], coordinates=sim$coords,

trend=Xr.sim, n.neigh=n.neigh, func=func)})
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MPE <- mean(spdb.sim$residual)
RMSPE <- sqrt(sum(spdb.sim$residual~2)/length(spdb.sim$residual))
resid.mean.sim <- spdb.sim$observed - mean(spdb.sim$observed)

R2 <- 1- sum((spdb.sim$residual) "2)/sum(resid.mean.sim"2)

tabla.sim[i,] <- c¢(i,MPE,RMSPE,R2,ncol(Xr.sim))
}
as.matrix(tabla.sim)

}

# Se debe activar previamente en la simulacidén el escenario de interés

HHHFHHRHEH SR HFHH R R
HHHFHHHRH Factor: Noise Level HHFHHH S
HHHHHHEHEH GRS HFRH R H SRR

Resultado.simnl<-array(data=NA,c(100,5,5,2,2,3,2) ,dimnames=1ist(1:100,c("sim"
,"MPE", "RMSPE", "R2","No.CP") ,c("M","TPS","CRS","ST","EXP"),c("1","3"),
c("0.01","0.1"), c("50","100","150"), c("8","32")))
funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXPON")
for (func in funci)
for (j in <¢(1,3)) # 4 si, 6 no
for (sigma in c(0.01,0.1))
for (N in ¢(50,100,150))
for (n.neigh in c(8,32))
Resultado.simnl[, ,func,paste(j,sep="") ,paste(sigma,sep="") ,paste(N,sep=""),
paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, sigma=sigma, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

EEs SIS s s S S S s S S s s s s S s
HitHHHHH Factor: Design density HHHHHHRRH
HHE R

Resultado.simbd<-array(data=NA,c(100,5,5,2,2,3,2) ,dimnames=1ist(1:100,c("sim"
,"MPE", "RMSPE" , "R2", "No.CP") ,c("M","TPS", "CRS","ST","EXP") ,c("1","3"),
c("0.01","0.1"), c("50","100","150"), c("8","32")))
funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXPON")
for (func in funci)

for (j in <(1,3)) # 4 si, 6 no
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for (sigma in c(0.01,0.1))
for (N in ¢(50,100,150))
for (n.neigh in c(8,32))
Resultado.simbd[, ,func,paste(j,sep="") ,paste(sigma,sep="") ,paste(N,sep=""),
paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, sigma=sigma, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

s s S s s
HHHHHHRHS Factor: Spatial variation HHHBRARAHHS
s g g g

Resultado.simsv<-array(data=NA,c(100,5,5,2,2,3,2) ,dimnames=1ist(1:100,c("sim"
,"MPE", "RMSPE", "R2", "No.CP") ,c("M","TPS", "CRS","ST", "EXP") ,c("1","3"),
c("0.01","0.1"), c("50","100","150"), c("8","32")))
funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXPON")
for (func in funci)
for (j in c(1,3))
for (sigma in ¢(0.01,0.1))
for (N in c(50,100,150))
for (n.neigh in c(8,32))
Resultado.simsv[, ,func,paste(j,sep="") ,paste(sigma,sep=""),paste(N,sep=""),
paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, sigma=sigma, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

HEHFHHRHRH SRR RF R R
HHHHHARH Factor: Variance function HHFHHHS R
HHHHHH A H S H RS HS RS HEHH R R E R R R  H R

Resultado.simvf<-array(data=NA,c(100,5,5,2,2,3,2) ,dimnames=1ist(1:100,c("sim"
,"MPE", "RMSPE", "R2", "No.CP") ,c("M","TPS", "CRS","ST", "EXP") ,c("1","3"),
c("0.01","0.1"),c("50","100","150"), c("8","32")))
funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXPON")
for (func in funci)
for (j in c¢(1,3))
for (sigma in ¢(0.01,0.1))
for (N in ¢(50,100,150))
for (n.neigh in c(8,32))
Resultado.simvf [, ,func,paste(j,sep="") ,paste(sigma,sep="") ,paste(N,sep=""),
paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, sigma=sigma, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)
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#######  CAPITULO 4: APLICACION FBR ESPACIAL "ca20"  ####it#iit

library(geoR)
library(fields)
library(cluster)
library(minga)
data(ca20)

=+

Aqui, los pasos 1, 2 y 4 tienen el mismo cédigo presentado anteriormente

**+

en la segunda aplicacién del Capitulo 3, para la base de datos "ca20"

**+

A: Optimizacién parametro ETA

# Optimizacion "ETA" Multicuadratica Inversa
IM.o <- optimize(rbf.t.cv,c(0,30),z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], n.neigh=177, func="IM")

cat("Parametro Optimo FBR: ", "\n", "ETA = ", IM.o$minimum, "\n", "RMSPE= ,
IM.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR: Con 177 vecinos

# ETA = 27.35744

# RMSPE = 7.297001

# Optimizacion "ETA" Multicuadréatica
M.o <- optimize(rbf.t.cv, c(0,1), z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], n.neigh=177, func="M")

cat("Parametro Optimo FBR: ", "\n", "ETA = ", M.o$minimum, "\n", "RMSPE=",
M.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR: Con 177 vecinos

# ETA = 5.575865e-05

# RMSPE = 7.375285
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# Parametro Optimo FBR: Con 40 vecinos
# P = 5.575865e-05
# RMSPE = 8.931973

# Optimization "ETA": Completely regularized spline function,

CRS.o<-optimize(rbf.t.cv,c(0,1),z=ca20gl$data,coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], n.neigh=177, func="CRS")

cat ("Parametro Optimo FBR: ", "\n", "ETA =",CRS.o$minimum, "\n","RMSPE=",

CRS.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR:

# ETA = 0.1012015

# RMSPE = 7.333849

# Optimization "ETA": Spline with Tension function
ST.o <- optimize(rbf.t.cv, c(0,1), z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], n.neigh=177, func="ST")

cat("Parametro Optimo FBR: ", "\n", "ETA= ", ST.o$minimum, "\n", "RMSPE=",
ST.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR:

# P 0.08303821

# RMSPE 7.344243

# Optimizacion "ETA" Thin Plate Spline

TPS.o <- optimize(rbf.t.cv, c(0,0.81), z=ca20gl$data, coordinates=
ca20gi$coords,trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,func="TPS")

cat ("Parametro Gptimo FBR: ","\n", "ETA= ",TPS.o$minimum,"\n", "RMSPE=",

TPS.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR:

# ETA = 0.8099541

# RMSPE 7.619761

# Optimizacion "ETA" Exponential RBF
EXP.o <- optimize(rbf.t.cv,c(0,1),z=ca20gl$data,coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], n.neigh=177, func="EXPON")

cat ("Paradmetro Optimo FBR: ", "\n", "ETA =", EXP.o$minimum, "\n","RMSPE=",
EXP.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR:

# ETA = 0.02450879

# RMSPE = 7.317443
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# Optimizacion "ETA" Gaussian RBF, da lo mismo con cualquier eta
GAU.o <-optimize(rbf.t.cv,c(0,0.2),z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,func="GAU")

cat("Parametro Optimo FBR: ", "\n","ETA= ",GAU.o$minimum, "\n", "RMSPE=",
GAU.o$objective, "\n")

# Parametro Optimo FBR:

# ETA = 0.2

# RMSPE = 8.01272

# B: Optimizacién parametro RHO

P.opt.crs <- bobyqa(c(1l, 2), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(2, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gl$coords,trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="CRS")

#parameter estimates: 0.329865648310229, 2.38278578402578

#objective: 7.3335085291925

#number of function evaluations: 31

P.opt.st <- bobyga(c(l, 2), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(2, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gli$coords,trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="8T")

#parameter estimates: 0.578017806545431, 2.04092020273964

#objective: 7.33350852919374

#number of function evaluations: 34

P.opt.exp <- bobyqa(c(0, 1), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(1, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gl$coords, trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="EXP")

#parameter estimates: 0.0245091649898321, 0

#objective: 7.3174428056804

#number of function evaluations: 234

P.opt.gau <- bobyqa(c(0, 1), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(1, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gl$coords,trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="GAU")

#parameter estimates: 0.2, 1

#objective: 8.01272045781122

#number of function evaluations: 28
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P.opt.m <- bobyqa(c(0, 1), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(4, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gi$coords, trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="M")

#parameter estimates: 0, O

#objective: 7.37528496811618

#number of function evaluations: 19

P.opt.mi <- bobyqa(c(10, 1), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(200, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gi$coords,trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="1IM")

#parameter estimates: 27.3574363334684, 0O

#objective: 7.29700064336846

#number of function evaluations: 45

P.opt.tps <- bobyqa(c(0.01, 1), rbf.t.cvop, lower = c(0, 0), upper = c(4, 4),
z=ca20gl$data,coordinates=ca20gi$coords,trend=dXr1[,4:20] ,n.neigh=177,
func="TPS")

#parameter estimates: 0.198730051128008, 1.24431018941423

#objective: 7.6104081199563

#number of function evaluations: 23

# Generacion Predicciones IM
IM.p <- rbf.t(eta=27.357, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177, func="IM")
gridded(IM.p) = “x+y
par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))
spplot (IM.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,scales=
list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8), panel = function(...) {
panel.gridplot(...)
sp.polygons (ca20shpl,lwd=1.5)
sp.polygons(ca20shp2,lwd=1.5)
sp.polygons(ca20shp3,lwd=1.5)
)
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# Generacion Predicciones M
M.p <- rbf.t(eta=5.575865e-05, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177, func="M")
gridded(M.p) = “x+y
par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))
spplot (M.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,scales=
list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list (space="right", cex=0.8), panel = function(...) {
panel.gridplot(...)
sp.polygons(ca20shpl,lwd=1.5)
sp.polygons (ca20shp2,1lwd=1.5)
sp.polygons (ca20shp3,lwd=1.5)
b

# Generacion Predicciones CRS

CRS.p <- rbf.t(eta=0.1012015, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177,func="CRS")

gridded(CRS.p) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (CRS.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,

"North (m)",

key.space=list (space="right", cex=0.8), panel = function(...) {

scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab

panel.gridplot(...)
sp.polygons(ca20shpl,lwd=1.5)
sp.polygons(ca20shp2,lwd=1.5)
sp.polygons(ca20shp3,lwd=1.5)
b

# Generacion Predicciones TPS
TPS.p <- rbf.t(eta=0.8099541, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXri[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177,func="TPS")
gridded(TPS.p) = “x+y
par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = ¢c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))
spplot (TPS.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,
scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8), panel = function(...) {
panel.gridplot(...)
sp.polygons(ca20shpl,lwd=1.5)
sp.polygons (ca20shp2,1lwd=1.5)
sp.polygons (ca20shp3,1lwd=1.5)
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b

# Generacion Predicciones ST
ST.p <- rbf.t(eta=0.08303821, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177, func="ST")
gridded(ST.p) = “x+y
par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))
spplot(ST.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,
scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8), panel = function(...) {
panel.gridplot(...)
sp.polygons(ca20shpl,lwd=1.5)
sp.polygons(ca20shp2,lwd=1.5)
sp.polygons(ca20shp3,lwd=1.5)
b

# Generacion Predicciones EXP

EXP.p <- rbf.t(eta=0.02450879, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177, func="EXP")

gridded (EXP.p) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (EXP.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,

"North (m)",

scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab
key.space=list(space="right", cex=0.8), panel = function(...) {
panel.gridplot(...)

sp.polygons(ca20shpl,lwd=1.5)

sp.polygons (ca20shp2,lwd=1.5)

sp.polygons (ca20shp3,lwd=1.5)

b

# Generacion Predicciones GAU
GAU.p <- rbf.t(eta=0.2, z=ca20gl$data, coordinates=ca20gl$coords,
trend=dXr1[,4:20], nd.trend=newdata, n.neigh=177,func="GAU")

gridded(GAU.p) = “x+y
par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))
spplot (GAU.p["varl.pred"], col.regions=terrain.colors(100), cuts=60,

scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",

key.space=list(space="right", cex=0.8), panel = function(...) {

panel.gridplot(...)

sp.polygons (ca20shpl,lwd=1.5)
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sp.polygons(ca20shp2,lwd=1.5)
sp.polygons (ca20shp3,1lwd=1.5)
b

A.5 Programacién Capitulo

###H#e CAPITULO 5: SIMULACION SPACE-TIME FBR  #####it#i#

library(gstat)
library(geoR)
library(RandomFields)
library(cluster)
#library (FD)
library(maptools)
library(rgdal)

library(outliers)

HERHHHHHE R R R R
### CONSTRUCCION GRAFICO REGIONES #HitH#
HERHHHHHE R R R

pl <- cbind( ¢(0,1,1,0), c(1,1,0.5,1))
p2 <- cbind( ¢(0,1,0,0), c(1,0.5,0.3,1))
p3 <- cbind( ¢(0,0,1,1,0), <(0,0.3,0.5,0,0))

polyl <- Polygons(list(Polygon(p1)),"R1")
poly2 <- Polygons(list(Polygon(p2)),"R2")
poly3 <- Polygons(list(Polygon(p3)),"R3")
sppo <- SpatialPolygons(list(polyl,poly2,poly3))

x1 <- rep(1:5, c(5,5,5,5,5))/5 -0.1
y1l <- rep(y,5)
plot(xl,yl, cex=0.5)
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t <- (1:10)/10

par (mfrow=c(1,1), mar=c(5,5,4,4))

plot(sppo, ylim=c(0,1), xlab="x", ylab="y")
marcas <- seq(0,1,0.1)

axis(side=2, at=marcas)

axis(side=1, at=marcas, xlab = "x")

names <- unlist(lapply(slot(sppo,"polygons"), function(x) slot(x,"ID")))
text (coordinates(sppo), labels=names)#, cex=0.6)
text(0.5,-0.1, "X", cex=1)

title(xlab="X")

title(ylab="Y")

points(xl,yl,cex=0.5)

# Tamafios muestrales

# Regiones 1,2 y 3 respectivamente y t.

Muestral <- c(6,9,10,6) # 25 datos en el espacio y 6 tiempos
Muestra2 <- ¢(6,9,10,10) # 25 datos en el espacio y 10 tiempos

HHHHRHH R R R R R R R R
###### PROGRAMA SIMULACION EN LAS REGIONES Y VARIABLE BINOMIAL GRF ######
B S R S S

# Funciones escenarios:

phi.u <= (1/sqrt(2*pi))*exp((-2"2)/2)
# dnorm(2, mean = 0, sd = 1, log = FALSE)

fx <- function(x){

fx <- 1.5*%dnorm((x-0.35)/0.15)-dnorm((x-0.8)/0.04)
fx

}

fxy <- function(x,y){

fxy <- (1.5%dnorm((x-0.35)/0.15)-dnorm((x-0.8)/0.04))*
(1.5%dnorm((y-0.35)/0.15)-dnorm((y-0.8)/0.04))

fxy

}

fxyt <- function(x,y,t){
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fxyt <- (1.5%dnorm((x-0.35)/0.15)-dnorm((x-0.8)/0.04))*(1.5*dnorm((y-0.35)/
0.15)-dnorm((y-0.8)/0.04))*(1.5*dnorm((t-0.35)/0.15)-dnorm((t-0.8)/
0.04))

fxyt

sigma.j <- function(j){
S.j <= 0.02 + 0.04%(j-1)"2
S.J

}

fjx <- function(j,x){

fijx <- sqrt(x*x(1-x))*sin((2*pi*(1+27((9-4%j)/5)))/(x+2"~((9-4%3j)/5)))
fix

3

fjxy <- function(j,x,y){

fixy <- (sqrt(xx(1-x))*sin((2xpix(1+27((9-4%j)/5)))/ (x+27((9-4%3)/5))))*
(sqrt (y*(1-y) ) *sin ((2%pi* (1+27 ((9-4%3) /5)))/ (y+27~ ((9-4*3)/5))))

fixy

}

fjxyt <- function(j,x,y,t){

fjxyt <- (sqrt(x*(1-x))*sin((2*pix(1+2~((9-4%3j)/5)))/(x+2~ ((9-4%j)/5))))*
(sqrt (y* (1-y)) *sin ((2xpi* (1+27 ((9-4%3)/5)) )/ (y+2~ ((9-4%j) /5))) ) *
(sqrt (t*(1-t))*sin ((2xpix (1+27 ((9-4%3j)/5)) )/ (t+27((9-4%j)/5))))

fixyt

vjx <= function(j,x){
vjx <= (0.15%(1+0.4%(2xj-7)*(x-0.5))) "2
vjx

}

vjxy <- function(j,x,y){

vixy <-((0.16%(1+0.4%(2%j-7)*(x-0.5)))"2)*((0.156%(1+0.4*(2xj-7)*(y-0.5)))"2)
vjxy

}

vjxyt <- function(j,x,y,t){
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vijxyt <- ((0.15%(1+0.4%(2%j-7)*(x-0.5)))"2)*x((0.15%(1+0.4* (2*j-7)*
(y-0.5)))"2)*((0.15%(1+0.4% (2%j-7)*(£t-0.5))) ~2)

vixyt

}

bjx <- function(j,x){
bjx <- dbeta(x, (j+4)/5,(11-3)/5)
bjx

HHHHHA RS VALORES PARAMETROS HERHHHHH S

BO <- 10; Bl<- -4; B2 <- 2; B3 <- -4; p <- 0.4

# Se cargan las funciones a utilizar:

source("D:/....... /function/rbf.trst.r")

source("D:/....... /function/RBF.phi.r")

source("D:/....... /function//rbf.st.tcv.r")

HHHHE Factor: Generic Form HHHHHEEE

# N: Tamafios de muestra para T=6 tiempos 150 datos y cuando T=10,
# 250 datos

# nsim: nimero de simulaciones, en general 100

# eta: parametro de suavizamiento en la optimizacién de la funcidn de
# base radial (FBR), 0.01 y 0.1

# n.neigh: nimero de vecinos para la validacion cruzada, en este caso el
# nimero de nodos en el spline 8 y 32

# func: tipo de FBR (ST, M, TPS, EXP, y CRS)

# j: parametro asociado a la variacion espacial, 1 y 3

rbf.sim <- function(N, nsim, eta, rho, n.neigh, t, func, j){

x <- seq(1, 5, 1)/5-0.1

y <- seq(1, 5, 1)/5-0.1

x1 <- rep(1:5, c(5,5,5,5,5))/5 -0.1
y1 <- rep(y,5)

coord <- data.frame(xl,yl)

names (coord) <- c("x","y")
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BO <- 10; B1<- -4; B2 <- 2; B3 <- -4; B4 <- 3; p <- 0.4
T <- c(1,t,1) ## note necessarily gridtriple definition
ti <= (1:t)/t

mal=as.matrix(rbind(c(5,0),c(0,0.5)))

model <- 1list("$", var=1, aniso=mal, list("gauss"))

set.seed(127)

z <- GaussRF(n=nsim, x=x, y=y, T=T, grid=TRUE, model=model, method="ci",
CE.strategy=1,CE.trials=if (interactive()) 4 else 1)

Z <- matrix(NA,ncol=nsim,nrow=N*t)

for (i in 1:nsim)

Z[,i] <- as.vector(zl[,,,il)

set.seed(127)
V1 <- rbinom(N, size=1, prob=p)

#build nominal covariate vector for prediction locations indicating subarea#
ind.reg.sim <- numeric(nrow(coord))

ind.reg.sim[.geoR_inout(coord,pl)] <- 1

ind.reg.sim[.geoR_inout (coord,p2)] <- 2

ind.reg.sim[.geoR_inout (coord,p3)] <- 3

ind.reg.sim <- as.factor(ind.reg.sim)

V2 <- ifelse(ind.reg.sim %in% 2,1,0)
V3 <- ifelse(ind.reg.sim %in% 3,1,0)

grilla <- data.frame(rep(xl,t),rep(yl,t),as.numeric(kronecker(ti,rep(1,25))),
rep(V1,t) ,rep(V2,t) ,rep(V3,t)) # i=1,....,100 (simulacion_i)
names (grilla) <- C("X" , uyu , ngn , "y , nyon , uvsu)

Noise Level:
Z1 <- BO + B1#V1 +B2#V2*grilla$x +B3+V3*grilla$y+Bd*grilla$t+fx(grilla$x)
+fx(grilla$y) +fx(grilla$t)+fxy(grilla$x,grilla$y) +fxy(grilla$x,grilla$t)

H O H H OH

+fxy(grilla$y,grilla$t) + fxyt(grilla$x,grilla$y,grilla$t) + sigma.j(j)*Z

**+

Design density:
# Z1 <- BO + B1xV1 + B2*V2xgrilla$x + B3#V3*grilla$y + Bédxgrilla$t +
fx(bjx(j,grilla$x))+fx(bjx(j,grilla$x) ) +fx(bjx(j,grilla$t) )+

+H+
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fxy(bjx(j,grilla$x) ,bjx(j,grillasy))+fxy(bjx(j,grilla$x) ,bjx(j,grilla$t))
+fxy(bjx(j,grillady) ,bjx(j,grilla$t) ) +fxyt(bjx(j,grilla$x) ,bjx(j,grillasy),
bjx(j,grilla$t))+0.1*Z

Spatial variation:

Z1 <-BO+B1*V1+B2#V2%grilla$x+B3*V3+grillagy +Bd*grilla$t+fix(j,grilladx)+
fjx(j,grillagy) + f£jx(j,grilla$t) + fjxy(j,grilla$x,grilla$y) +
fijxy(j,grilla$x,grilla$t)+fjxy(j,grillady,grillagt) +

H H H OH OH OH OH OH

fjxyt(j,grilla$x,grillady,grilla$t)+0.2Z

# Variance function:

Z1 <-BO+B1*V1+B2*V2*grilla$x+B3+V3*grilla$y+Bd*grilla$t+fx(grilla$x) +
fx(grilla$y)+fx(grilla$t)+fxy(grilla$x,grilla$y)+(sqrt(vjx(j,grilla$x) +
vjx(j,grilla$y)+vjx(j,grilla$t)+vjxy(j,grilla$x,grillady)+vjxy(j,grillasx,
grilla$t)+vixy(j,grilla$y,grilla$t)+vixyt(j,grillas$x,grilla$y,grilla$t)))*Z

tabla.sim <- as.data.frame(matrix(NA,nrow= nsim, ncol=5))

colnames(tabla.sim) <- c("sim", "MPE", "RMSPE", "R2", "No.CP")

HHH R R R R R R R
######  CONSTRUCCION COORDENADAS PRINCIPALES Y FBR DB #######
H#HHRHH R H R R R R R R

# Delt <- daisy(grilla,type=list(asymm=c("V1i","V2","V3")) ,metric="gower")
Delt <- gowdis(grilla, asym.bin = 4:6)

class(Delt)

library(ade4)

is.euclid(Delt~(1/2))

mds <- cmdscale(Delt”(1/2), k = nrow(grilla)-1, eig = TRUE)
names (mds)

round (mds$points[,1],4)

m <- sum(mds$eig > 0.007)

mds <- cmdscale(Delt”0.5, k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points

for(i in 1:nsim){

ValoresPropios <- mds$eig

CorrCuadrado <- as.vector(cor(Z1i[,i],X)"2) # 1 luego i
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Porc.Inercia <- ValoresPropios/length(CorrCuadrado)
o<-data.frame(1:length(CorrCuadrado) ,round(ValoresPropios[1:
length(CorrCuadrado)],10) ,round(CorrCuadrado, 10) ,round (Porc.Inercial1l:
length(CorrCuadrado)],10))names(o)<-c("ID", "ValoresProp", "CorrCuad",
"Porc.Inercia")
names (o)
01<-o0[0$CorrCuad>0.007,] # Asi quedan las significativas al 5\}
Xr.sim <- X[,01$ID]
rdb.sim <- Im(Z1[,i] ~ Xr.sim)

model.db.sim <- summary(rdb.sim)

# x <- sim$coords[,1]

# y <- sim$coords[,2]

# system.time(rbf.st.tcv(eta=0.1,z=Z1[,1i],coordinates=grillal[,1:3],trend=
Xr.sim,rho=0, n.neigh=8, func="ST"))

try({spdb.sim <- rbf.st.tcv(eta=eta, z=Z1[,i], coordinates=grillal,1:3],

trend=Xr.sim, rho=rho, n.neigh=n.neigh, func=func)})

MPE <- mean(spdb.sim$residual)

RMSPE <- sqrt(sum(spdb.sim$residual~2)/length(spdb.sim$residual))

resid.mean.sim <- spdb.sim$observed - mean(spdb.sim$observed)

R2 <- 1- sum((spdb.sim$residual) "2)/sum(resid.mean.sim"2)

tabla.sim[i,] <- c(i,MPE,RMSPE,R2,ncol(Xr.sim))
}

as.matrix(tabla.sim)

L Factor: Noise level HHHFHAHHHHHHH

Resultado.simnl <- array(data=NA,c(100,5,5,2,2,2,2), dimnames=1ist(1:100,
c("sim","MPE", "RMSPE", "R2","No.CP"),c("M","TPS","CRS","ST","EXP"),
c("1","3"),c("0.01","0.1"),c("6","10") ,c("8","32")))

funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXP")

for (func in funci)

for (j in c(1,3))

for (eta in c(0.01,0.1))

for (N in c(6,10))

for (n.neigh in c(8,32))

Resultado.simnl[,,func,paste(j,sep="") ,paste(sigma,sep="") ,paste(N,sep=""),
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paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, sigma=sigma, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

HHHHHHA RS Factor: Design density HEHHHAHHHHRH

Resultado.simbd <- array(data=NA,c(100,5,5,2,2,3,2), dimnames=1ist(1:100,
c("sim","MPE", "RMSPE","R2","No.CP"),c("M","TPS","CRS","ST", "EXP"),
c("1","3"),c("0.01","0.1"),c("6","10") ,c("8","32")))

funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXP")

for (func in funci)

for (j in c(1,3))

for (eta in ¢(0.01,0.1))

for (N in c(6,10))

for (n.neigh in c(8,32))

Resultado.simbd[, ,func,paste(j,sep="") ,paste(sigma,sep="") ,paste(N,sep=""),

paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, sigma=sigma, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

R Factor: Spatial variation HHEE

Resultado.simsv <- array(data=NA,c(100,5,5,2,2,2,2), dimnames=1ist(1:100,
c("sim","MPE","RMSPE","R2","No.CP") ,c("M","TPS","CRS","ST", "EXP"),
c("1","3"),c("0.01","0.1"),c("6","10") ,c("8","32")))
funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXP")
for (func in funci)
for (j in c(1,3))
for (eta in ¢(0.01,0.1))
for (t in c(6,10))
for (n.neigh in c(8,32))
Resultado.simsv[, ,func,paste(j,sep="") ,paste(eta,sep="") ,paste(t,sep=""),
paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, eta=eta, t=t, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

HHHFHHHHHHHRH Factor: Variance function HHHHHHHH RS RH
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Resultado.simvf <- array(data=NA,c(100,5,5,2,2,2,2), dimnames=1ist(1:100,
c("sim","MPE","RMSPE","R2","No.CP"),c("M","TPS","CRS","ST","EXP"),
c("1","3"),c("0.01","0.1"),c("6","10"),c("8","32")))
funci <- c("M","TPS","CRS","ST","EXP")
for (func in funci)
for (j in <(1,3))
for (eta in c¢(0.01,0.1))
for (t in c(6,10))
for (n.neigh in c(8,32))
Resultado.simvf [, ,func,paste(j,sep="") ,paste(eta,sep="") ,paste(t,sep=""),
paste(n.neigh,sep="")] <- rbf.sim(N=N, nsim=100, eta=eta, t=t, n.neigh=

n.neigh,func=func, j=j)

library (maptools)

library(gstat)

library(fields)

library(rgdal)

library(lattice)

library(spatstat)

library (RSAGA)

utm33 <- "+proj=utm +zone=33 +ellps=WGS84 +datum=WGS84 +units=m +no_defs"

# Download auxiliary maps and station measurements:
download.file("http://spatial-analyst.net/book/sites/default/files/
HRc1im2008.zip" ,destfile=paste(getwd(), "HRclim2008.zip", sep="/"))
unzip(zipfile="HRclim2008.zip", exdir=getwd())

unlink ("HRc1im2008.zip")

# Download MODIS LST images:
download.file("http://spatial-analyst.net/book/sites/default/files/
LST2008HR.zip" ,destfile=paste(getwd(), "LST2008HR.zip", sep="/"))
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unzip(zipfile="LST2008HR.zip", exdir=paste(getwd(), "/LST", sep=""))
unlink ("LST2008HR.zip")

# Import location of statioms:

IDSTA<-read.table("stations_temp_xy_2008.csv",header=TRUE,sep=",",quote="\"")

coordinates(IDSTA) <- “LON+LAT

proj4string (IDSTA)<-CRS("+proj=longlat+ellps=bessel+towgs84=550.499,164.116,
475.142,5.80967,2.07902,-11.62386,0.99999445824")

IDSTA.11 <- spTransform(IDSTA, CRS("+proj=longlat+ellps=WGS84+datum=WGS84"))

writeOGR(IDSTA.11, "gl_stations.kml", "IDSTA", "KML")

IDSTA.utm <- spTransform(IDSTA, CRS(utm33))

writeOGR(IDSTA.utm, "gl_stations.shp", "IDSTA", "ESRI Shapefile")

locs <- as.data.frame(IDSTA.utm)

names (locs) [c(5,6)] <= c("X", "Y")

str(locs)

# ST_ID : Identification code of a station

# NAME : Station name

# SP_CODE : Station type "gl"-main,"kl"-climatological,"ks"-precipitation
# ELEV : Station elevation in official database

# convert to lines:

rsaga.geoprocessor (lib="shapes_lines", module=0, param=1list(LINES=
"borders.shp", POLYGONS="countries_s.shp"))

# import country borders:

borders <- readOGR(".", "borders")

# Croatia.shp fue generado en ArcGIS 10.0, alli se eliminaron los bordes

# de otros paises del archivo "countries_s.shp"

# Import temperature at statiomns:

HRtemp2008 <- read.delim("temp_2008.csv", header=TRUE, sep=",", quote="\"")

# NA values:

HRtemp2008$TO7 [HRtemp2008$T07==-99.9] <-NA; HRtemp2008$T14 [HRtemp2008$T14==
-99.9] <- NA; HRtemp2008$T21[HRtemp2008$T21==-99.9] <- NA

HRtemp2008$TEMP <- (HRtemp2008$TO7+HRtemp2008$T14+2xHRtemp2008$T21) /4

str (HRtemp2008)# Mean daily temperature for 365 days (2008) at 152 locations
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summary (HRtemp2008$TEMP) # 712 NA’s

HRtemp2008$ST_ID <- as.factor (HRtemp2008$ST_ID)

# format the DATEs (convert to number of cumulative days since 1970-01-01):
HRtemp2008$DATE <- as.Date(as.character (HRtemp2008$DATE) )

HRtemp2008$cday <- floor(unclass(as.POSIXct (HRtemp2008$DATE))/86400)

# floor(unclass(as.P0SIXct("2008-01-30"))/86400) [[1]]

# 13907

# inverse transformation:

#

as.POSIXct (13907%86400, origin="1970-01-01")

# temperature the day before:

tmp <- data.frame(ST_ID=HRtemp2008$ST_ID, DATE=HRtemp2008$DATE+1,
TEMP1M=HRtemp2008$TEMP)

HRtemp2008.f <- merge(HRtemp2008, tmp, by=c("DATE", "ST_ID"), all.x=TRUE)

# check numbers:

HRtemp2008.£f[(0:5)*(159-1)+1,c("ST_ID","DATE","TEMP","TEMP1M")]

# Import grids:
grids <- readGDAL("HRdem.asc")
names (grids@data) [1] <- "HRdem"
for(j in c("HRdsea", "HRtwi")){
grids@datal,j] <- readGDAL(paste(j, ".asc", sep=""))$bandl
¥
proj4string(grids) <- CRS(utm33)
# create dummy grids (Lat/Lon):
grids.1l <- spTransform(grids[1], CRS("+proj=longlat +datum=WGS84"))
grids$lat <- grids.ll@coords[,2]
grids$Llon <- grids.ll@coords[,1]
str(grids@data)
# spplot(grids["Lat"])
lat.c <- mean(grids.ll@coords[,2])

# derive total solar insolation for 365 days:
writeGDAL(grids["HRdem"], "HRdem.sdat", "SAGA")
writeGDAL(grids["Lat"], "HRlat.sdat", "SAGA")
writeGDAL(grids["Lon"], "HRlon.sdat", "SAGA")
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Sys.chmod (getwd (), mode="0777"); dir.create("INSOL")

for(j in 1:365){

rsaga.geoprocessor(lib="ta_lighting" ,module=3,param=1ist (GRD_DEM="HRdem.sgrd"
,GRD_LAT="HRlat.sgrd", GRD_LON="HRlon.sgrd", GRD_TOTAL=paste("INSOL/",
"INSOL",j,".sgrd",sep=""), PERIOD=1, DHOUR=4, DAY_A=j),
show.output.on.console=FALSE)

# read to R:

grids@datal,paste("INSOL", j, sep="")] <- readGDAL(paste("INSOL/", "INSOL",

j,".sdat", sep=""), silent=TRUE)$bandl
} # takes time!!

# Import LST MODIS images
# List of images:
LST.listday <- dir(path=paste(getwd(), "LST",sep="/"),pattern=

glob2rx ("LST2008_**_** .LST_Day_1lkm.tif"), full.names=TRUE)
for(i in 1:length(LST.listday)){
LSTname<-strsplit(strsplit(LST.listdayl[i],"LST/") [[11]1[2],".LST_") [[11][1]
tmpl <- readGDAL(LST.listday[i], silent=TRUE)
# convert to celsius:
grids@datal,LSTname] <- ifelse(tmpl$band1<=7500, NA, tmpl$bandl*0.02-273.15)
}

library(maptools)

pts <- spsample(croatia.shp, n=25000, type="regular")

df .pts <- as.data.frame(pts)

names (df .pts) <- c("x", "y")

coordinates(df.pts) <- c("x", "y")

IDSTA.QV <- overlay(grids, df.pts)

plot (IDSTA.OV@coords,cex=0.1)

spplot (IDSTA.OV["HRdem"],cex=0.1), at=seq(-15,30,by=45/50), col.regions=
grey(seq(0,1,by=0.02)), sp.layout=list("sp.lines", col="black",
croatia.shp))

IDSTA.OV1 <- data.frame(IDSTA.OV@coords,IDSTA.OV$HRdem,IDSTA.OV$HRdsea,
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IDSTA.OV$HRtwi,

apply (cbind (IDSTA.QOV$LST2008_01_01,IDSTA.OV$LST2008_01_09,
IDSTA.QV$LST2008_01_17,IDSTA.OV$LST2008_01_25) ,1,mean,na.rm=TRUE),
apply (cbind (IDSTA.OV$LST2008_02_02,IDSTA.OV$LST2008_02_10,
IDSTA.QV$LST2008_02_18,IDSTA.OV$LST2008_02_26) ,1,mean,na.rm=TRUE),
apply (cbind (IDSTA.QOV$LST2008_03_05,IDSTA.OVSLST2008_03_13,
IDSTA.QV$LST2008_03_21,IDSTA.OV$LST2008_03_29) ,1,mean,na.rm=TRUE),
apply (cbind (IDSTA.OV$LST2008_04_06,IDSTA.OVSLST2008_04_14,
IDSTA.QV$LST2008_04_22,IDSTA.OV$LST2008_04_30),1,mean,na.rm=TRUE),
apply(cbind (IDSTA.OV$LST2008_05_08,IDSTA.OV$LST2008_05_16,
IDSTA.OV$LST2008_05_24),1, mean, na.rm = TRUE),

apply (cbind (IDSTA.OV$LST2008_06_01,IDSTA.OV$LST2008_06_09,
IDSTA.QV$LST2008_06_17,IDSTA.OVSLST2008_06_25) ,1,mean,na.rm=TRUE),
apply(cbind (IDSTA.OV$LST2008_07_03,IDSTA.OV$LST2008_07_11,
IDSTA.QV$LST2008_07_19,IDSTA.OV$LST2008_07_27) ,1,mean,na.rm=TRUE) ,
apply (cbind (IDSTA.OV$LST2008_08_04,IDSTA.OV$LST2008_08_12,
IDSTA.QV$LST2008_08_20,IDSTA.OV$LST2008_08_28) ,1,mean,na.rm=TRUE),
apply(cbind (IDSTA.OV$LST2008_09_05,IDSTA.OV$LST2008_09_13,
IDSTA.OV$LST2008_09_21,IDSTA.OV$LST2008_09_29),1,mean,na.rm=TRUE),
apply (cbind (IDSTA.OV$LST2008_10_07,IDSTA.OV$LST2008_10_15,
IDSTA.QV$LST2008_10_23,IDSTA.OV$LST2008_10_31),1,mean,na.rm=TRUE),
apply(cbind (IDSTA.OV$LST2008_11_08,IDSTA.OV$LST2008_11_16,
IDSTA.OV$LST2008_11_24),1, mean, na.rm = TRUE),

apply (cbind (IDSTA.OV$LST2008_12_02,IDSTA.OV$LST2008_12_10,
IDSTA.QV$LST2008_12_18,IDSTA.OV$LST2008_12_26),1,mean,na.rm=TRUE))

names (IDSTA.OV1) <- c("x","y","dem","dsea","twi","MT1","MT2","MT3","MT4",
l|MT5lI s IIMT6II s IIMT?II s IIMT8|I , llMTgll s IlMTlOIl s |IMT11|I , IIMT12II)
Grilla <- IDSTA.OV1

# overlay IDSTA and grids:
IDSTA.ov <- overlay(grids, IDSTA.utm)
locs.ov <-cbind(IDSTA.ov@data[c("HRdem","HRdsea","HRtwi","Lat","Lon")],locs)

# Merge the locations and constant predictors:

HRtemp2008locs <- merge(HRtemp2008.f [c("ST_ID", "TEMP","TEMPIM","DATE",
"cday")],locs.ov, by="ST_ID")

str (HRtemp2008locs)

HRtemp2008locs$cday <- HRtemp2008locs$cday-13878

HRtemp2008locs [ (HRtemp2008locs$ST_ID %in) 663),]
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HRtemp2008locs$EST<- ifelse(HRtemp2008locs$cday %in% c(1:80,355:367),1,
ifelse (HRtemp2008locs$cday %in% c(81:172),2, ifelse(HRtemp2008locs$cday
%in% c(173:266),3,4)))

HRtemp2008locs$MONTH<- ifelse(HRtemp2008locs$cday %in’% 1:31,1,
ifelse (HRtemp2008locs$cday %in% 32:60,2,ifelse(HRtemp2008locs$cday %ini
61:91,3, ifelse(HRtemp2008locs$cday %in¥% 92:121,4,ifelse(
HRtemp2008locs$cday %in% 122:152,5,ifelse (HRtemp2008locs$cday %in%
153:182,6, ifelse(HRtemp2008locs$cday %in% 183:213,7,ifelse(H
Rtemp2008locs$cday %in¥ 214:244,8,ifelse (HRtemp2008locs$cday %in%
245:274,9,ifelse (HRtemp2008locs$cday %in’ 275:305,10,ifelse(
HRtemp2008locs$cday %in¥% 306:335,11,12)))))))))))

HRtemp2008locs [ (HRtemp2008locs$TEMP %in% NA),]$ST_ID

HRtemp2008locs [ (HRtemp2008locs$ST_ID ==1),]

HRtemp2008locs$EST<- ifelse(HRtemp2008locs$cday %in% c(1:80,355:367),1,
ifelse (HRtemp2008locs$cday %in% c(81:172),2, ifelse(HRtemp2008locs$cday
%in% c(173:266),3,4)))

write.table (HRtemp2008locs, "D:/....... /Aplicacién/Muestra.txt", sep=" ",

col.names=TRUE, row.names=TRUE, quote=TRUE, na="NA")

## Construccién Mapa Ubicacion Estaciones Croacia

par (mfrow=c(1,1), mar=c(4,6,3,2))

plot(croatia.shp, las=2, col="cornsilk3",border="black", axes=F,
xlim=c(min(IDSTA.0V1$x) ,max(Grilla$x)), ylim=c(min(Grilla$y) ,max(Grilla$y)))
at.y <- (48:51)*100000

axis(2, at = at.y, labels = formatC(at.y, format="fg"), las=2)
my.at <- (4:8)*100000

axis(1l, at = my.at, labels = my.at)

box(lty = ’solid’, )

#main="Ubicacidén Estaciones 2008-12-01")

points (Muestra$X,Muestra$Y,pch=20,cex=0.9)

title(xlab="East(m)", line=3)

title(ylab="North(m)", line=5)

## Construccién mapas variables explicativas continuas Croacia
pacol <- colorRampPalette(c("white","black"))

GrillaDDT <- Grillal[,1:5]

names (GrillaDDT) <- c("x","y","dem","dsea","twi")

addCr<-list("sp.polygons",croatia.shp,col="gray25",first = FALSE)
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gridded(GrillaDDT) = “x+y

pdem <- spplot(GrillaDDT["dem"],col.regions=pacol,sp.layout=addCr,cuts=40,
scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8))

pdsea <- spplot(GrillaDDT["dsea"],col.regions=pacol,sp.layout=addCr,cuts=40,
scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8))

ptwi <- spplot(GrillaDDT["twi"],col.regions=pacol,sp.layout=addCr,cuts=40,
scales = list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8))

library(cluster)

Data.f <- data.frame(Muestra$X,Muestra$Y,Muestra$MONTH,Muestra$HRdem,
Muestra$HRdsea, Muestra$HRtwi,Muestra$EST) #,Muestra$SDTEMP)
names (Data. f) <- C("X" s uyu s ngn s "dem" s "dsea" s "ewi" , "est") #, "Sdt")

Data.f[,7] <- as.factor(Data.f[,7])

Delta <- daisy(Data.f, metric ="gower")
class(Delta)

library(ade4)

is.euclid(Delta”(1/2))

mds <- cmdscale(Delta”(1/2), k = nrow(Data.f)-1, eig = TRUE)
names (mds)

round (mds$points([,1],4)

m <- sum(mds$eig > 0.007)
mds <- cmdscale(Delta”0.5, k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points

ValoresPropios <- mds$eig
CorrCuadrado <- as.vector(cor (Muestra$MTEMP,X) ~2)

Porc.Inercia <- ValoresPropios/length(CorrCuadrado)

o<-data.frame(1:length(CorrCuadrado) ,round(ValoresPropios[1:
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length(CorrCuadrado)],10) ,round(CorrCuadrado, 10) ,round(Porc.Inercia
[1:length(CorrCuadrado)],10))

names (0)<-c("ID", "ValoresProp", "CorrCuad", "Porc.Inercia")
names (o)

o01<-o[o0$CorrCuad>0.003,]

#fix(ol1)

Xr <- X[,018$ID]
rdb <- 1lm(Muestra$MTEMP ~ Xr)
model.db <- summary(rdb)

aux <- CorrCuadrado[1:10]*ValoresPropios[1:10]/sum(CorrCuadrado[1:10]*
ValoresPropios[1:10])

c.pred <- c(0,cumsum(aux))

plot(0:14,1-c.pred[1:15],
xlab="Principal Coordinates",
ylab="1 - Predictability",
main=c("No Predictability Principal Coordinates"),
cex.main=1.2, col.main=4, ylim=c(0,1), x1lim=c(0,12), type="1")
abline(v=3,1ty=2,col="blue")

library(gstat)

x.news <- function(ValoresPropios,Data,tendencia,newdata){

Data[length(ValoresPropios)+l, ] <- newdata

d <- as.matrix(gowdis(Data)) [-(length(ValoresPropios)+1),

(length(ValoresPropios)+1)]

b <- diag(tcrossprod(tendencia))

x.new <- (1/2)*diag(ValoresPropios[l:ncol(tendencia)]”(-1))%x*%t(tendencia)
H*% (b=d)

X.new

tabla <- function(newdata){
x.new0<-x.news (ValoresPropios=ValoresPropios,Data=Data.f,tendencia=

Xr,newdata)
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x.new0

tablal <- apply(Grilla25.ml1,1,tabla)
tabla2 <- apply(Grilla25.m2,1,tabla)
tabla3 <- apply(Grilla25.m3,1,tabla)
tabla4 <- apply(Grilla25.m4,1,tabla)
tablab <- apply(Grilla25.m5,1,tabla)
tabla6 <- apply(Grilla25.m6,1,tabla)
tabla7 <- apply(Grilla25.m7,1,tabla)
tabla8 <- apply(Grilla25.m8,1,tabla)
tabla9 <- apply(Grilla25.m9,1,tabla)
tablal0 <- apply(Grilla25.m10,1,tabla)
tablall <- apply(Grilla25.m11,1,tabla)
tablal2 <- apply(Grilla25.m12,1,tabla)

# optimizacién CRS FBR

rbf.st.cvop(c(0.0001,0.001) ,z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]), trend=Xr, n.neigh=30, func="CRS")

rbf.st.cvop(c(0.001,0) ,z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]), trend=Xr, n.neigh=30, func="CRS")

rbf.st.cvop(c(0.01,0),z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]), trend=Xr, n.neigh=30, func="CRS")

# optimizacién TPS RBF

rbf.st.cvop(c(0.001,0) ,z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr, n.neigh=30, func="TPS")

rbf.st.cvop(c(0.01,0),z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr, n.neigh=30, func="TPS")

rbf.st.cvop(c(0.1,0),z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr, n.neigh=30, func="TPS")

# Las demds funciones se trabajaron de manera similar
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pal2a <- colorRampPalette(c("blue3","wheatl","red3"))

HIHHRH R R
# CRS Spline Interpolation MTEMP #
HHHHRHH R

# Month 1

fbr.pred.CRS<-rbf.trst(eta=0.001,z=Muestra$MTEMP, coordinates=scale(Muestra
[,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd.trendl,rho=0,n.neigh=30,func="CRS")

fbr.CRS <- data.frame(Grilla25.m1[,1:2],fbr.pred.CRS[,4:5])

gridded(fbr.CRS) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr.CRS["varl.pred"], col.regions=pal2, cuts=30,scales=1list(draw=T),
xlab="East (m)",

ylab = "North (m)", key.space=list(space="right", cex=0.8))

#Month 4

fbr.pred.CRS4 <- rbf.trst(eta=0.001, z=Muestra$MTEMP,
coordinates=scale(Muestral,c(14,15,17)]),

trend=Xr, nd.trend=nd.trend4, rho=0, n.neigh=30, func="CRS")

fbr.CRS4 <- data.frame(Grilla25.m4[,1:2],fbr.pred.CRS4 [,4:5])

gridded(fbr.CRS4) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = ¢c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr.CRS4["varl.pred"], col.regions=pal2,cuts=30,scales=list(draw=T),
xlab="East (m)",ylab="North (m)",key.space=list(space="right",cex=0.8))

#Month 7

fbr.pred.CRS7 <-rbf.trst(eta=0.001,z=Muestra$MTEMP, coordinates=scale(Muestra
[,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd.trend7,rho=0,n.neigh=30,func="CRS")

fbr.CRS7 <- data.frame(Grilla25.m7[,1:2],fbr.pred.CRS7 [,4:5])

#fbr.CRS7@data$varl.pred[fbr.CRS70@data$varl.pred>40] <-

# mean(fbr.CRS7@data$varl.pred[fbr.CRS7@data$varl.pred<40]+9)

gridded (fbr.CRS7) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = ¢c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr.CRS7 ["varl.pred"], col.regions=bpy.colors(60), cuts=30, scales=
list(draw =T), xlab="East (m)",

ylab = "North (m)", key.space=list(space="right", cex=0.8))
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# Month 10
fbr.pred.CRS10<-rbf.trst(eta=0.001,z=Muestra$MTEMP, coordinates=scale (Muestra

[,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd. trend10,rho=0,n.neigh=30,func="CRS")
fbr.CRS10 <- data.frame(Grilla25.m10[,1:2],fbr.pred.CRS10[,4:5])

gridded(fbr.CRS10) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr.CRS10["varl.pred"], col.regions=bpy.colors(60), cuts=30,scales=
list(draw =T), xlab="East (m)", ylab = "North (m)",
key.space=list(space="right", cex=0.8))

## AGREGADO EN UN MAPA

fbr.CRS.A<-data.frame(Grilla25.m10[,1:2],fbr.pred.CRS[,4],fbr.pred.CRS4[,4],
fbr.pred.CRS7[,4],fbr.pred.CRS10[,4])

names (fbr.CRS.A) <- c("x","y","MONTH1","MONTH4","MONTH7","MONTH10")

gridded(fbr.CRS.A) = “x+y

pr.list <- c("MONTH1","MONTH4","MONTH7","MONTH10")

pr.listl <- c("a","b","c","d")

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 4))
fbr.CRS.ag = fbr.CRS

fbr.CRS.agl[["a"]]
fbr.CRS.ag[["b"]1]

fbr.CRS[["varl.pred"]]

fbr.CRS4[["varl.pred"]]

for.CRS.agl["c"]] fbr.CRS7[["varl.pred"]]

fbr.CRS.agl[["d"]] = fbr.CRS10[["varl.pred"]]

g2 <- spplot(fbr.CRS.ag,c("a","b","c","d") ,names.attr=c("MONTH 1", "MONTH 4",
"MONTH 7","MONTH 10"),as.table=TRUE,col.regions=pal2a,cuts=30,scales=

list(draw =T),xlab="East (m)",ylab="North (m)",key.space=list(space=
"right", cex=0.8))

#spplot (fbr.CRS.A[pr.list], names.attr=c("MONTH 1", "MONTH 4", "MONTH 7",
"MONTH 10"),col.regions=pal2,cuts=30,scales=1list(draw=T),xlab="East (m)",
ylab = "North (m)", key.space=list(space="right", cex=0.8))

#x1im=c (450000,600000) , ylim=c(4950000,5100000),col.regions=bpy.colors(10)

S s s R
# EXP Spline Interpolation MTEMP #
s
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# Month 1

fbr.pred.EXP <- rbf.trst(eta=0.001, z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd.trendl,rho=0,n.neigh=30,
func="EXP")

for.EXP <- data.frame(Grilla25.m1[,1:2],fbr.pred.EXP[,4:5])

gridded (fbr.EXP) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr .EXP["varl.pred"],col.regions=pal2,cuts=30,scales=1list(draw =T),
xlab="East (m)",

ylab = "North (m)", key.space=list(space="right", cex=0.8))

# Month 4

fbr.pred.EXP4 <- rbf.trst(eta=0.001, z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd.trend4,rho=0,n.neigh=30,
func="EXP")

fbr.EXP4 <- data.frame(Grilla25.m1[,1:2],fbr.pred.EXP4[,4:5])

gridded (fbr.EXP4) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr .EXP4["varl.pred"],col.regions=pal2, cuts=30,scales=list(draw =T),
xlab="East (m)",ylab="North (m)",key.space=list(space="right",cex=0.8))

# Month 7

fbr.pred.EXP7 <- rbf.trst(eta=0.001, z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd.trend7,rho=0,n.neigh=30,
func="EXP")

fbr.EXP7 <- data.frame(Grilla25.m1[,1:2],fbr.pred.EXP7[,4:5])

gridded (fbr .EXP7) = “x+y
par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))
spplot (fbr .EXP7["varl.pred"],col.regions=terrain.colors(100),cuts=30,scales=
list(draw =T),xlab="East (m)",ylab="North (m)",key.space=list(space="right",
cex=0.8))

# Month 10

fbr.pred.EXP10 <- rbf.trst(eta=0.001, z=Muestra$MTEMP, coordinates=
scale(Muestral,c(14,15,17)]) ,trend=Xr,nd.trend=nd.trend10,rho=0,n.neigh=30,
func="EXP")

fbr.EXP10 <- data.frame(Grilla25.m1[,1:2],fbr.pred.EXP10[,4:5])
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gridded(fbr.EXP10) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 1))

spplot (fbr.EXP10["varl.pred"],col.regions=terrain.colors(100),cuts=30,scales=

list(draw =T),xlab="East (m)",ylab="North (m)",key.space=list(space="right",
cex=0.8))

## AGREGADO EN UN MAPA

fbr.EXP.A<-data.frame(Grilla25.m10[,1:2] ,fbr.pred.EXP[,4] ,fbr.pred.EXP4[,4],
fbr.pred.EXP7[,4],fbr.pred.EXP10[,4])

names (fbr.EXP.A) <- c("x","y","MONTH1","MONTH4","MONTH7" , "MONTH10")

gridded (fbr.EXP.A) = “x+y

par(mar = c(2.8, 3.1, 0.5, 0.5), mgp = c(1.8, 0.7, 0), mfrow = c(1, 4))

fbr .EXP.ag = fbr.EXP

for.EXP.ag[["a"]] = fbr.EXP[["varl.pred"]]

fbr.EXP.ag[["b"]1] = fbr.EXP4[["varl.pred"]]

fbr .EXP.ag[["c"]] fbr .EXP7[["varl.pred"]]

fbr.EXP.ag[["d"]] = fbr.EXP10[["varl.pred"]]

gb<-spplot (fbr.EXP.ag,c("a","b","c","d") ,names.attr=c ("MONTH 1","MONTH 4",
"MONTH 7","MONTH 10"),as.table=TRUE,col.regions=pal2a,cuts=30,scales=
list (draw=T) ,xlab="East (m)",ylab="North (m)",key.space=list(space=
"right", cex=0.8))

# Los demds mapas se generaron de manera similar
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