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En agronomia que es una actividad en la que se involucran factores bidticos y
abidticos, el procedimiento de muestreo clasico aplicado a casos como el presente genera

errores de estimacion.

Investigaciones realizadas han demostrado que la geoestadistica proporciona
un método de analisis de las propiedades espaciales de un conjunto de datos, dando
resultados mas precisos. Se puede afirmar, que basicamente es una técnica que genera un

estimador insesgado de varianza minima.

El método antes citado se basa en el variograma, que es esencial en todo
estudio geoestadistico y debe ser estimado con suficientes datos, con una escala
apropiada y modelado con exactitud. Este capta las principales formas de variacion de la

variable, mismas que se utilizan para realizar las estimaciones de nuevos valores.

Este trabajo describe el método espacial Kriging, asi como el método clasico
denominado el Individuo mas Cercano, siendo su objetivo comparar las estimaciones
sobre densidad en Gobernadora (Larrea tridentata, Cov.), la cual es una planta que
abunda en el desierto mexicano y que tiene una importancia potencial en medicina,

agronomia, ecologia, etc.

La conclusién de este estudio es que el método del Individuo mas Cercano no

proporciona buenos resultados en la estimacion de la densidad debido a que la variable no

vi



tiene independencia. Por el contrario el método kriging presenta una buena robustez, ya

que la dependencia en la variable hace propicio el uso de esta opcion técnica.
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In agronomy that it is an activity in the one which are involved factors biotic
and abiotic, the classic sampling procedure applied to cases as the present generates

estimate mistakes.

Accomplished investigations have demostrated that the geostatistics provides
an analysis method of the spatial properties of a set of data, paying off more accurate. It
can be asserted, that basically it is a technique that it generates a unbiased estimator of

minima variance.

The method before cited is based in the variogram, that it is essential in all
geostatistical study and it must be estimated with sufficient data, with an approprate
scale and modeled with accurancy. This method captures the principal forms of variation

of the variable, same that are used to accomplish the new values estimates.

- This work describes the spatial method kriging and the classic method
designated the closest individual, being its objective to compare the estimates on density
in gobernadora (Larrea tridentata, Cov), the one wich is a plant that abounds in the

mexican desert and that has a potential importance in medicine, agronomy, ecology, etc.
The conclution of this study is that the method of the closest individual

doesn’t provide good results in the estimation of the density due to the fact that the

variable doesn't have independence. On the contrary the kriging method presents a good

X



hardiness, since the independence in the variable make auspicious the use of this technical

option.



INDICE DE CONTENIDO

Pagina

INDICE DE CUADROS oo xiii

INDICE DE FIGURAS ......................... Xiv

12650015515 9 £ 1 (OO —— 1

REVISION DE LITERATURA  ........oioioiiiieneeeieee e 4
Generalidades e Importancia de la Gobernadora

(Larreq ridertlaiar, CoN.] o omvwsnssunossunsemasessemms s s smasane s a5 s 53 4

Antecedentes del Método Kriging .........ocoooevviiiiiiiii . 6

Aplicacion del Método. KAgING ... cumsimussssaorssnenasssasssms el g 8

Teoria de las Variables Regionalizadas ... 9

La Funcion de Covarianza Espacial ................ —— 9

121 BT g oL - AT RSP E——————— 10

Efcott Nogget (C0] . owsummsmmsmmsmsmasmmsssmssin gy oo by 14

Ajuste del Semivariograma Teorico al Experimental ... 15

Interpolacion para 1l PIEgIBCION . coussomss vomssmmnsmons ans suosuussnsrnss s 15

Aplicacion del Método del Individuo mas Cercano  ........ I —— 17

Deseripion del MSOI0 .. ccou s s sosnsm sonsmmss s o 19

MATERIALES Y METODOS ..o 21

Ubicacion del Area de BStUdio  .ooooveooer oo 21



Recursos Empleados ... 21

Uso del Método Kriging ...........ccocoooiiiiiiiieeeeeeee . 22
Levantamiento de los Datos de Campo | .........ccooveeiiiiiiiiiii 22

Calculo del Semivariograma Experimental ..................coocooinn 26

% A}ﬁste del Semivariograma Experimental al Tedrico .................. -3l
Liaterpolaedon e VEIOUEE o s s s s ssnsorme s st o 34

Uso del Método del Individuo mas Cercano ...............cccccecveevevveieenenn.. 41
Aspectos GENETAlES oo oo e 41
Levantamiento de los Datos de Campo  ........ccccoovviiiiiiiinil, 44

Estimacion de la Poblacion ... oo 45
RESULTADOS Y DISCUSION  ...oooiiiiieiees oo 47
Evaluacion del Método Kriging ..ot voiiiiiiiecece e 47
Evaluacion del Método del Individuo mas Cerceno ... e 49
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ... oo 52
RESUMEN Lo et 53
LITEBRANTURA CTTAIIA, .. o ciomrire soossmsos st i s o S gt o s i 55
APENDICES ...ttt 57
A. ESTIMADOR INSESGADO Y DE VARIANZA MINIMA .......... 58

B. CONSIDERACIONES GENERALES DEL MUESTREO CLASICO 62

xil



Cuadro No.

3.1
3.1
3.2
33
3.4
4.8

3.6

37

3.8
4.1
42
43

4.4

INDICE DE CUADROS

Observaciones obtenidas para el método kriging .........................
(OOTIIERCIONE v sy sl e 8 58 W i i e S8
Resumen para lauvariable en el métédo kriging ...
Valores para la construccion del semivariograma experimental
Valores ajustados del semivariograma ..o
Prediccion de 108 Z(X))  ovvovvorvoereoeeeoeeoeeeeeeeeeeeeeee e
Observaciones obtenidas para el calculo de la varianza ...............
Resumen para la variable en el método del individuo

TEEAS QBFOROIG 1 ocrcnommsomsmomes sinssvmimes i 55 o 565 5 5 5 7 i
Datos para el individuo mas cercano ...
Errores reducidos  ........cccoooiiiiiiiiie i
Regirmien de 108 SHOOTES TOOMBIAON  ougesnsanrs s o ans woins s sms a2 105 664 s
Parametros verdaderos de la poblacion ...
Comparacion de los resultados eh el método del individuo

MAS CErcand .........c...... e e 8 g G S K S S R B



Figura No.

2.1

2.2

23

2.4

3.1

3.2

33

3.4

3.9

3.6

INDICE DE FIGURAS

Localizacion de la gobernadora

Semivariograma tedrico

Dispersiones de las poblaciones ecoldgicas

Diagrama para el método del individuo mas cercano

Localizacion del area de estudio en la Republica Mexicana

Localizacion especifica del area de estudio
Croquis del levantamiento de los datos para el método kriging
Grafica de la distancia v. s. semivariograma .................cccccceceueee.

Ajuste del sSemivariograma .............coocoocieiiiiieiiiiii i

Trayectoria del semivariograma ajustado

Pagina



INTRODUCCION

En los tiempos actuales el aprovechamiento de los recursos naturales y la
preservacion del medio ambiente, son dos situaciones perfectamente amalgamadas que

acaparan la atencion de quienes dirigen los destinos del mundo, de tal manera que €sto es

discutido en todos los medios y en ocaciones llega a constituirse hasta en motivo politicc.

El hecho de que se puedan hacer predicciones o estimaciones sobre
poblaciones o volumenes de recursos es algo muy importante, pues permite en el mejor
de los casos hacer una planeacion adecuada y asi optimizar una determinada explotacion,

lo que conlleva a cuidar el medio ambiente y administrar cabalmente los recursos.

En estudios geoldgicos con frecuencia es necesario predecir la cantidad de
mineral o de combustible fosil que es factible encontrar en un sitio. La prediccion puede
estar basada en valores observados en otros sitios de la region y estos otros sitios pueden

estar espaciados regular o irregularmente en la misma.

En estudios agronomicos y ecologicos a veces es necesario conocer la
densidad de plantas, la cantidad de biomasa o el namero de animales que existen en algin

lugar o en su defecto los totales existentes en una region completa. Para solucionar estos
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problemas se tienen los métodos clasicos de muestreo, probabilistico y no probabilistico,

los cuales llegan a proporcionar una opcion satisfactoria.

Las soluciones para los casos mencionados anteriormente, tienen una opcion
muy satisfactoria con el Método Kriging, el cual esta siendo ampliamente usado en
muchas disciplinas y se ha comprobado que los resultados que arroja son mas exactos,

que los que se obtienen por los métodos convencionales.

En general cuando el muestreo no es estrictamente probabilistico se da por
asentado que en la seleccion de la muestra intervienen los criterios de los seleccionadores,
lo que hace imposible medir la confianza que debe tenerse en los resultados. Algunos
métodos considerados no probabilisticos usados en casos como éste son: El Vecino mas
Cercano, el Cuadrante de Punto Central y el Individuo mas Cercano, siendo este ultimo el

que se involucra en el estudio.

El presente trabajo se hace tratando de contribuir a que los investigadores o
las personas que necesiten realizar una medicion semejante a la presente, cuenten con un
apoyo y una referencia para que puedan efectuar sus acciones con algo mas de facilidad y

confianza.

Se seleccioné la gobernadora (Larrea tridentata, Cov.) que es una especie

arbustiva con gran importancia y potencial de aprovechamiento, también muy comun en



el norte de nuestro pais y que ha sido objeto de diversos estudios que han arrojado luz
sobre todo lo que se dice en relacion a ella, a la cual se le atribuyen bondades algo
exageradas, sin que este hecho sea causa para dejar de reconocer lo que se ha

comprobado cientificamente.



REVISION DE LITERATURA
Generalidades e Importancia de la Gobernadora (Larrea tridentata, Cov. )

Este arbusto se desarrolla ampliamente en el norte de México y parte de los
Estados Unidos de América (EUA). En cuanto a la superficie que ocupa en México se
sabe que son aproximadamente 48 000 000 de hectareas (Figura 2.1), es decir casi la
cuarta parte del territorio nacional, presenta una altura que va de los treinta a los ciento
veinte centimetros con una cobertura algo mayor a su altura y también se encuentra

provisto de un olor caracteristico muy fuerte.

De las propiedades que se sabe que esta planta tiene, esta su poder fungicide,
bactericida y nematicida por lo que no es raro que en las regiones donde tiene su habitat
las personas lo usen para tratar algunos problemas de micosis. También se sabe que
puede ser usada para combatir la amibeasis humana y los calculos renales, de igual

manera puede ser usada como forraje mediante un tratamiento quimico.

En un trabajo de campo hecho por Huerta (1986), se encontrd que la resina
de la gobernadora puede desarrollar cierta accion nematicida, que puede ser canalizada

para atacar problemas de nematodos en algunos cultivos.
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Figura 2.1. Localizacion de la gobernadora

Gonzalez (1989), encontr6 que la resina de gobernadora presenta
propiedades sistematicas para controlar la bacteria Pseudomonas solanacearum en el

cultivo de la papa (Solanum tuberosum, L).

La gobernadora no es palatable para los animales en su forma natural porque
tiene en su constitucion bioquimica resinas y acidos que impiden_ su consumo directo,
siendo ésto un mecanismo de supervivencia, pero si recibe un tratamiento quimico
previo, puede serlo pues tiene un poder nutricional semejante a la alfalfa (Medicago

sativa, L).



En una investigacion realizada por Garcia (1993), se determiné que es posible
el uso de esta planta en la alimentacion animal mediante un tratamiento con NaOH al 0.1
por ciento de normalidad, con lo que se favorece la digestibilidad de manera suficiente

para ser consumida como forraje.
Antecedentes del Método Kriging -

Los estudios que involucran situaciones de variabilidad espacial son
relativamente nuevos, los ‘primeros intentos por explicar éste fendmeno datan de
principios del presente siglo. Se sabe que aproximadamente en el afio de 1950 se acufio el
término kriging para nombrar éste nuevo concepto, mismo que a partir de entonces se ha

extendido su aplicacion a muchos campos de la ciencia y la tecnologia.

Basados en el muestreo clasico se ha observado que algunas variables
presentan un cierto patron de compc;rtamiento en funcion de la posicion relativa de unas
con otras, es decir las variables cercanas tienden a parecerse mas entre ellas, mientras que
con las mas alejadas sucede lo contrario; es aqui donde surge el concepto de variabilidad

y dependencia espacial.

A este respecto sefiala Cortés (1988), que si la dependencia espacial existe se
puede, utilizar la metodologia kriging para realizar estimaciones del valor de la variable

en localidades no medidas.



Generalmente para atacar problemas de este tipo se usan dos herramientas
que son el semivariograma y el krigado, el primero proporciona el modelo de
dependencia espacial y el segundo permite obtener las estimaciones en los puntos o

localidades que son de interés pero cuyos valores se ignoran.

Por otra parte se sabe que existen variables que-no poseen dependencia
espacial, es decir tienen un semivariograma constante para cualquier distancia, por lo que

el tratamiento del problema debera hacerse usando los métodos estadisticos clasicos.

En un trabajo desarrollado por Cortés (1988), se concluye que es
recomendable usar la metodologia kriging para todas aquellas variables que presentan una
dependencia espacial, dado que la interpolacion proporcionara valores insesgados y de

varianza minima.

Por otra parte Vieira el al. (1983), sefialan que el proceso de muestreo en
problemas agronémicos puede llegar a crear confusion y sesgo en el analisis y muestran
que la geoestadistica proporciona un método para el analisis del espacio y propiedades
temporales de ciertos datos, tambien proporciona un método de interpolacion entre

puntos seleccionados.

En un estudio que realizaron Diaz y Gutiérrez (1994), para evaluar el tamano

de un banco de semillas en un area rural del Distrito Federal, se determind que el método



geoestadistico fue el mas robusto en comparacion al poligonal por el hecho de existir

dependencia espacial.

Por lo anterior se sabe que los métodos geoestadisticos son una herramienta
potencial, misma que aun no alcanza su pleno desarrollo en muchas disciplinas que se
sabe son suceptibles de aceptar el método, en nuestro pais, dicha técnica no ha recibido
todavia la ponderacion debida, pero llegado el momento va a ayudar en forma
contundente a solucionar problemas en los ambitos agrondémico y ecologico de manera

rapida y confiable.

Aplicacion del Método Kriging

En estudios agroecologicos las observaciones de animales o plantas en
algunos sitios, pueden ser usados para predecir la abundancia de éstos organismos en un

nuevo sitio o0 en una regioéon completa.

Para estas situaciones se puede pensar que la cantidad de individuos de la
especie de interés es una variable aleatoria Z x),1=1,23, .. , n de la que se hacen
observaciones en n sitios 71, f, f, ..., I, y se desea estimar el valor Z (xo) que es el valor
de la variable aleatoria en un lugar f, que es a su vez la localizacion del valor antes

mencionado.



Las ecuaciones de prediccion pueden ser escritas indistintamente con

covarianzas o con el semivariograma.

Teoria de las Variables Regionalizadas

Esta teoria deja asentado que si se toman muestras’cuyas distancias entre si
son pequeas, la dependencia del valor de la variable es grande sucediendo lo contrario si
la toma de muestras es efectuada involucrando distancias mayores. Ramirez (1980) dice
que para hacer inferencia es necesario definir el concepto de estacionaridad mismo que

. s - . b e Sk 5 .
existe cuando los dos primeros momentos de la funcion de distribucion son invariantes

bajo traslacion es decir:

(a) El valor esperado de la funcién Z en cualquier punto x es un valor
constante E[Z(x)] = m.

(b) La funcién de Covarianza en los puntos x y x + /4 es independiente del
punto x, dependiendo unicamente del vector 4 es decir E[Z(x) - Z(x +h)] -m* =c(h),

siendo 4 la distancia entre los puntos.

La Funcién de Covarianza Espacial

En el contexto agroecologico los valores de la variable de interés, son

generalmente no independientes, espacialmente hablando por lo que los valores cercanos
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tienden a ser parecidos entre si, sucediendo exactamente lo contrario con los valores

alejados.

En sintesis la relacion que guardan las variables Z (x;) y Z (x2) asociadas con

los sitios 1 y £, respectivamente es la covarianza:

Cov|Z(x,), Z(x,)] = E{[z(x, ) - E[zee))|[Zx) - E{ 2(x, )]]}

Al llegar a este punto se hace necesario recalcar una situacion que Thompson
(1993), la sefiala de forma precisa escribiendo que, cuando la covarianza en dos sitios
distintos depende sdlo de su posicion relativa y no de su localizacion exacta dentro del

area de estudio, esta relacion puede resumirse con una funcion de covarianza c(#), donde

los dos puntos estan separados por una distancia A, ésto es: c(h) = Cov[Z (x;, +h),Z(x, )]

Si el valor esperado de la variable de interés es el mismo en cada sitio y la
covarianza depende tanto de la distancia como de la direccion entre sitios, el proceso es
llamado anisotrépico o estacionario de segundo 6rden. Si la covarianza depende solo de

la distancia entre sitios y no de la direccion, entonces el proceso en llamado isotropico.

El Semivariograma

Este concepto es fundamental en geoestadistica, mismo que expresa la

situacién cuantitativa de una variable regionalizada y se debe calcular en al menos dos
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direcciones para detectar la presencia de anisotropias que es la tendencia en determinadas

direcciones y de no existir tal tendencia se dice que el fenomeno es isotropico.

Existen dos formas para el semivariograma en todo trabajo y son |
experimental y el tedrico, del primero se puede decir que es el que se obtiene por medio

del trabajo de campo y solamente se dispone de puntos muestrales o sea no es continuo.
El semivariograma tedrico (Figura 2.2) es una funcion continua que trata de
expresar lo mejor posible al semivariograma experimental y existen basicamente cuatro

modelos a usar en estas tareas ellos son:

(1) Modelo Elevado a una Potencia.

7 (h) = ax’ 0<b=<2

(2) Modelo Esférico.

. _C@(ﬁ) i(ﬁj” .

y(h)= L2a~2aJ S
= {Z h>a

Siendo:

a = rango

C = valor de umbral



(3) Modelo Exponencial.

h

y(h)=C [%e_gj

a = Rango

Co = Efecto Nugget

C = Umbral ~ Varianza de las
Observaciones

Figura 2.2. Semivariograma tedrico

Siendo:
3a ~ Rango practico (95 por ciento del valor del umbral)

C = valor del umbral
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(4) Modelo Gaussiano.

[ Liﬂ
f(h):Ctl—e a J
Siendo:

1. 73a ~ Rango Practico (95 por ciento del valor del umbral).

Los modelos mas usados en la actualidad son los elevados a una potencia y

los esféricos en primer término seguidos por los exponenciales y gaussianos en segundo.

Si se considera un campo de area Sy se identifica a un conjunto de puntos
denotados {Z(x,.), i=l 2.8, n}, cada punto Z (x;) poseera una determinada
localizacion mediante un par de coordenadas, entonces el valor Z (x;) tendra un valor
particular para un sitio en particular. La variable regionalizada Z (x;) para todo x; se

considera una variable aleatoria.

Hasta entrada la década de los sesentas, los estudios de este tipo
generalmente consideraban independencia en esta forma de variable, aun cuando en el

mundo ya se habia empezado a desarrollar el manejo del método kriging

En una investigacion realizada por Vieira et al. (1982), se deja asentado que

cuando las observaciones estan distribuidas bidimencionalmente, en forma cruzada en un
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campo y es necesario realizar interpolaciones, la herramienta adecuada para estimar la

correlacion entre los dos valores es el semivariograma, definido como:

1 2
)/(h):EEHZ(x,.)—Z(xi+h)] } el cual puede ser estimado mediante la

expresion equivalente:

N(h)

ING) ;[Z(x,.)— Z(x, +h)]2, siendo £ el valor esperado y N (h) el

y(h) =

numero de pares de observaciones [Z (% ). Z(x, + h)] separados por una distancia 4.

La grafica de y(h) v.s. h es a lo que se le llama el semivariograma
experimental y como se dejo asentado anteriormente, se espera que las observaciones
cercanas entre si, sean mas parecidas que las separadas por una distancia mayor. Est>

quiere decir que las diferencias entre [Z (x,)—Z(x + h)] creceran al incrementarse A.

Efecto Nugget (Cy)

N(h)

N ;[Z(x,.)—Z(x,. +h)]

2
>

Analizando la ecuacion y(h)= para un

proceso estacionario de segundo orden se esperaria que y(0)=0, sin embargo en la
realidad a una distancia # = 0, le corresponde un cierto valor y (/) positivo. A este valor

se le llama Efecto Nugget y generalmente se denota por Cj .
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El Efecto Nugget revela la discontinuidad que surge en el semivariograma
cuando A se aproxima a cero, cerca del origen, a distancias mas pequefias que la mas

pequena distancia de muestreo.

Ajuste del Semivariograma Teorico al Experimental

Existen varios programas computacionales en el mercado que pueden hacer
éste trabajo como son el Geoestadistica y el GS23, mas sin embargo aun asi es necesario
desarrollar un trabajo subjetivo, ya que se sabe que no existe una metodologia general

para éste fin. Los parametros del semivariograma se estiman en la forma siguiente:

(a) Pendiente al Origen.

Se calcula a partir de los tres o cuatro primeros puntos del semivariograma y
esto produce el valor de la ordenada en el origen, que viene a ser el efecto Nugget.

(b) El Rango.

Este valor se estima visualmente y es aproximadamente igual a la varianza de

las observaciones.

Interpolacion para la Prediccion

Si se hacen algunas observaciones a través de una muestra en » sitios con el

fin de predecir el valor en otro sitio se considera lo siguiente:
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Z (x;) = valor observado en el i-ésimo sitio de la muestra.
;= cov[Z(x,. Wi )] — covarianza entre el i-ésimo y el j-ésimo sitio.

Note que ¢, = var[Z(xi )]

De las observaciones Z (x1), Z (x2), ... , Z (x,) en los sitios /1, f, ... , I, se
puede predecir el valor de Z (xo) en el sitio 1o, el objetivo es encontrar una funcion Z (x,)

de las » observaciones que sea insesgada para Z (xo) es decir E[ZA'(x0 )] = Z(x,) lo cual

debe minimizar a E[Z(xo) - Z(xo)] ’ por lo que Z(xo) = Z&,Z(xi)
i=1

Ahora el problema se reduce a encontrar los valores de A, A2, ..., An que
hagan minima la prediccion del cuadrado medio del error. La solucion se obtiene
mediante el método de los multiplicadores de Lagrange y esta dado en forma matricial

por:

f=G" h donde los vectores f'y h son:

_)‘17 Fclo_}

% €0
f=t:], &=

A, Cao

Lm | L 1]
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y la matriz G es:

I
IS
o
RE
i alie
e e aa]

La constante m1, es obtenida junto con los coeficientes 4; y es el multiplicador
de Lagrange usado para calcular la prediccion del cuadrado medio del error, a su vez el
mejor predictor lineal Z (x,) es llamado el predictor kriging y la prediccion del cuadrado
medio del error de Z (x,) es también llamada la varianza kriging y es:

2

E[Z(x0) - Z(x,)] = o~ Z"jz,cm —m

Aplicacion del Método del Individuo mas Cercano

El presente método es uno de los llamados de distancia, es ampliamente
usado para cuantificar plantas arbustivas y pastos; tiene su fundamento en el muestreo no

probabilistico, y se parte del precepto de que la poblacion esta distribuida al azar.

Se sabe que existen tres tipos de dispersiones en las poblaciones ecologicas

que son: Al azar, agregada y uniforme (Figura 2.3). Existe un trabajo hecho por
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Coronado (1992), en donde se discute el tipo de dispersion que presentan la Yucca

(Yucca carnerosana) y la Lechuguilla (Agave lechuguilla).

Por otra parte Salinas (1981), en un trabajo hecho con métodos de muestre>
observa que el método del Individuo mas Cercano es propenso a seguir tendencias

subjetivas, hecho que lo atribuy6 al bajo nimero de muestreos realizados.

A pesar de las circunstancias anteriores el presente método se usa

frecuentemente por lo que se consider6 interesante y de provecho incluirlo en el estudio.

| |
- S Em | | | = |
|
HE - ol | | | | ]
| |
| |
m N | .. | | E B |
B
|
| - - | - " |
- HE N L3 | |
| L -
=
(a) Al Azar (b) Agregada (¢ ) Uniforme

Figura 2.3. Dispersiones de las poblaciones ecologicas



Descripcion del Método

Primero que todo se determina un tamafo de muestra y se consideran cuando
menos ocho direcciones de la Rosa de los Vientos; Norte (N), Sur (S), Este (E), Oeste
(W), Noreste (NE), Noroeste (NW), Sureste (SE) y Suroeste (SW), también cinco
distancias de 3, 5, 8, 12 y 15 metros, con la finalidad de formar parejas al azar de una

direccion con una distancia.

Habiendo ya determinado el tamafio de muestra # se forman asi mismo #
parejas de una direccion con una distancia, se toma cualquier punto del terreno y se
empieza a recorrer de acuerdo a lo que indica la primer pareja de direccion y de distancia,
al llegar al lugar determinado se registra la distancia existente entre el punto y el
individuo mas cercano lo que nos permite conocer el primer valor /;, después a partir del
punto anteriormente determinado se sigue la indicacion de la segunda pareja de direccion
y de distancia para-determinar el segundo sitio, tomandose el segundo valor [, y asi

sucesivamente hasta determinar /,, segiin lo muestra la Figura 2.4.

Las acciones anteriores sirven para determinar la distancia media (/m) que s=

calcula con la formula:

L+L+LA+ ...+, -
Im= = , ahora el valor /m se multiplica por el factor de
n

correccion 2.0, con lo cual se obtiene la distancia media corregida (/mc). El area media
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ocupada por un individuo (AM) se encuentra con la ecuacion AM = (Imc)” y por tltimo la

10 000
AM

densidad D es determinada con la ecuacion D = que es lo que muestra el

numero de individuos en una hectarea.

Figura 2.4. Diagrama para el método del individuo mas cercano



MATERIALES Y METODOS
Ubicacion del Area de Estudio

El presente trabajo fue desarrollado en un éarea ubicada a quince kilometros
de la Universidad Auténoma Agraria “Antonio Narro” (UAAAN), rumbo al sur por la
carretera a Zacatecas (Figuras 3.1y 3.2). De acuerdo a informacion obtenida en una carta
de la Comision de Estudios del Territorio Nacional (CETENAL), este lugar se encuentra
localizado en los 25° 15" de latitud norte y 101° 05" de longitud oeste a 1940 metros

sobre el nivel del mar (msnm).

Recursos Empleados

Para las acciones inherentes al estudio fue necesario el uso de un teodolito,
una brujula, balizas, estacas y cinta métrica. También se preciso del empleo de algunas
herramientas computacionales como el programa Statgraphics Plus version 6.0, Matlat;
para Windows y sendos programas implementados en los lenguajes Matlab y Pascal, los
anteriores elementos de software se trabajaron mediante una computadora personal con

procesador 486 DX y coprocesador matematico integrado.



2D

ESTADO DE COAHUILA

AREA DE ESTUDIO

REPUBLICA

MEXICANA

Figura 3.1.Localizacion del area de estudio en la Republica Mexicana

Uso del Método Kriging

Levantamiento de los Datos de Campo

Se disefio el trazo de una linea de 500 metros de longitud y dos metros de

anchura, con la finalidad de hacer un conteo de los individuos existentes de la especie
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UAAAN

VIA DEL
FERROCARRIL
A SALTILLO

N

7N\

AREA DE ESTUDIO
ESC. 1:175 000

Figura 3.2. Localizacion especifica del area de estudio

de interés. La mencionada linea fue dividida en rectangulos de 10 metros de
longitud, lo que produce areas de 20 metros cuadrados, pudiendo asi determinar la

densidad, es decir el nimero de individuos por unidad de area.

Las lecturas se hicieron como ya se indico anteriormente, a intervalos de 10
metros (Figura 3.3) y las observaciones concentradas en el Cuadro 3.1, asi mismo en el

Cuadro 3.2 se especifica un resimen de la variable en cuestion.
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El primer registro del conteo de individuos de gobernadora fue de tres para
una superficie de 2 x 10 m o sea 20 metros cuadrados, con lo que resulta una densidad de

3ind / 20 m* igual a 0.15 ind / m” .

|| 490-500
|| 480-490
|| 470-480

Figura 3.3. Croquis del levantamiento de los datos para el método kriging.

El segundo registro es: 6 ind / 20 m’ igual a 0.3 ind / m’ y asi sucesivamente;

los valores obtenidos se muestran en el Cuadro 3.1.



Cuadro 3.1. Observaciones obtenidas para el método kriging

Intervalo No. de Densidad
m individuos ind/m?
0 10 3 0.15
10 20 6 0.3
20 30 6 0.3
30 40 8 0.4
40 50 6 03 .
50 60 15 0.75
60 70 14 0.7
70 80 19 0.95
80 90 i 0.35
90 100 11 0.55
100 110 14 0.7
110 120 5 0.25
120 130 2 0.1
130 140 25 1.25
140 150 18 0.9
150 160 7 0.35
160 170 15 0.75
170 180 6 0.3
180 190 7 0.35
190 200 3 0.15
200 210 2 0.1
210 220 3 0.15
220 230 5 0.25
230 240 6 0.3
240 250 8 0.4
250 260 12 0.6
260 270 10 0.5
270 280 4 0.2
280 290 11 0.55
290 300 10 0.5
300 310 13 0.65
310 320 7 0.35
320 330 10 0.5
330 340 16 0.8

[N
W




Cuadro3.1.......... (continuacion)
Intervalo No. de Densidad

m individuos ind/m’
340 350 16 0.8
350 360 12 0.6
360 370 10 0.5
370 380 10 0.5
380 390 18 09
390 400 23 1.15,
400 410 7 '0.35
410 420 11 0.55
420 430 18 0.9
430 440 18 0.9
440 450 11 0.55
450 460 10. 0.5
460 470 9 0.45
470 480 2] 1.05
480 490 20 1.0
490 500 7 0.35

Cuadro 3.2. Restimen para la variable en el método kriging

Tamaifio de la Muestra 50
Promedio 10.7
Varianza 32.78

Desviacion Estandar 5.72
Coeficiente de Variacion 53.51%

Calculo del Semivariograma Experimental

Para realizar esta accion se utiliza la formula:

y(h) =

N(h)

2N(h) ,._Z][Z(xl )= Z(x, +h)]
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Donde y (h) = Expresion del semivariograma, valor para ser colocado en el

eje de las ordenadas.

N (h) = Ntmero de pares de valores para una distancia /.
Z (x;) = Valor de la variable en la coordenada x;.

h = Distancia; valor para ser colocado en el eje de la$ abscisas.

De tal manera que al realizar los primeros calculos para cuando # =10 y

consecuentemente N (k) = 49, se tiene que:

1
¥ (h) :—2?1—93[(3—6)2 +(6-6)2 +(6-8)* + ... +(21-20)* +(20-7)’]

=2291

Para 4 = 20, implicando ésto N (h) = 48

1 5 5) 2 2 2
y(h):m[(3—6)“+(6—8) +(6-6)2 +.....+(9—-20) +(21-7)*]

=32.89

Para 4 = 30, implicando ésto N (h) = 47
1 2 2 2 2
y(h :-2—(4—7)[(3—8) +(6-6) +(6=15)*+ .....+(10-20)* +(9-7)’]

=2528

Y asi sucesivamente hasta # = 490 lo que implica un valor para N (h) = 1



28

2

y(h)= 2

[3-7)’]

=8.00

Los calculos anteriores fueron realizados mediante un pequeflo programa
hecho en Matlab, situacion que ya se mencion6 con anterioridad y de no haber utilizado
este recurso, el trabajo aunque simple es tremendamente laborioso. Los resultados en su
totalidad se muestran en el Cuadro 3.3 y con ellos mismos se procede a la
construccion del semivariograma experimental. En primer lugar se grafican y en la Figura
3.4, se muestra la geometria de este arreglo, después se analizan los cuatro modelos
tedricos mas comunes (Lineal, Esférico, Exponencial y Gaussiano) y el que mas se ajusta

es el esférico. De hecho el resultado no es extrafio porque segun se ha apreciado en otros

trabajos hechos con plantas, éste es el que proporciona mejores resultados.

La formula para el modelo esférico es:

[ 3
R ECRC
=C h»-a

Concordando con el método se sabe que C ~ la varianza de las observaciones,
entonces se asume que C = 3278, de antemano es conocido que el valor C se
descompone de la forma:

C = Cy + C,, en donde el valor Cj es el llamado Efecto Nugget.
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Para encontrar la ordenada en el origen o efecto nugget, se hace una
regresion lineal simple con los primeros cuatro valores de /7 v.s. los primeros cuatro
valores de v (/), lo que proporciona la ordenada en el origen Cy = 7.39 y con la pendiente

igual a 0.85, se determina la trayectoria que sigue la recta resultante y = 7.39 + 0.85 x.

Cuadro 3.3. Valores para la construccion del semivariograma experimental.

h [N v h | N v (1)
10 49 22.91 260 24 32.43
20 48 3289 | 270 23 43.15
30 47 25.28 280 22 36.18
40 46 2421 290 21 26.71
50 45 29.80 . 300 20 38.65
60 44 32.65 310 19 38.84
70 43 | 36.09 320 18 31.44
80 42 26.46 330 17 36.41
90 41 23.03 340 16 25.59
100 40 33.96 350 15 41.20
110 39 35.61 360 14 50.50
120 38 36.43 370 13 34.90
130 37 38.33 380 12 g1.95
140 36 34.80 390 11 51,27
150 35 3287 400 10 27.45
160 34 35.92 410 9 25.72 \
170 33 30.90 420 8 38.93 ’
180 32 31.90 430 7 40.42
190 31 29.33 440 6 43.16
200 30 30.36 450 5 42.80
210 29 34.17 460 4 88.25
220 28 35.07 470 3 86.83
230 27 30.79 480 2 72.50
240 26 36.44 490 1 8.00

250 23 28.62




y (h)

Semivariograma
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Figura 3.4. Grafica de la distancia v. s. semivariograma
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' 2
Existe un elemento que ayuda a determinar el valor de a, y es a’ = % De

acuerdo al procedimiento metodolégico se sabe que a se encuentra en la interseccion de
la recta resultante de la regresion y le recta paralela al eje de las abscisas que describe ¢l

valor de la varianza de las observaciones, en decir C = 32.78.

Analitica o graficamente se puede constatar que a’= 30 por lo que a = 45.

Las consideraciones anteriores quedan plasmadas en la Figura 3.5.

Ajuste del Semivariograma Experimental al Te6rico

Como se indico con anterioridad el modelo que responde a las necesidades

del caso, es el esférico cuya expresion es:

O

=1 » h>a

Se procede a realizar las operaciones sabiendo que C = 32.78, a = ;15 y el
valor de 4 variara de 0 a 45. Los resultados se presentan en el Cuadro 3.4 y a su vez Ja
Figura 3.6, permite apreciar plenamente la trayectoria del semivariograma ajustado.Es
importante destacar que si bien es posible graficar todos los valore de 4, ésto no es
necesario porque la funcion describe una recta paralela al eje de las abscisas cuando 4 > a

segun se muestra en la expresion original del modelo esférico.
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80
y(h)
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Semivariograma
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h

Figura 3.5. Ajuste del semivariograma
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Semivariograma
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Figura 3.6. Trayectoria del semivariograma ajustado
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Cuadro 3.4. Valores ajustados del semivariograma

h v (h)

0 7.39

10 10.72
20 20.36
30 27.84
40 32.08
45 32.64
50 32.78
500 32.78

Interpolacion de Valores

Con fundamento en lo desarrollado anteriormente se forma un conjunto de
cinco elementos con los primeros valores del Cuadro 3.1, es decir considerando los
valores hasta una distancia de 50 metros de los cuales se ignora el primero para

predecirlo mediante el método y evaluar su efectividad.

Después se repite la operacion ignorando el segundo y asi sucesivamente
hasta llegar al quinto de tal manera que se tendran en realidad cinco conjuntos de cinco

elementos de los cuales hipotéticamente se desconoce un valor en cada caso.

El primer conjunto lo forman Z (x;) = 3, Z(x3) = 6, Z(x3) = 6, Z (x4) =8 y

Z(xs) = 6, se asume que Z (x;) es un valor desconocido. Para facilitar el manejo en
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notacion y a la vez evidenciar la analogia con las explicaciones del método en las paginas
anteriores, se optara por llamar a la Z (x;) como Z (xo), a Z (x2) como Z (x1), a Z (x3)
como Z (x3), a Z (xs) como Z (x3) y a Z(xs) como Z (x4); establecidas estas convenciones

se calculan las covarianzas ¢ entre los puntos utilizados que son:

Coo=Ci1 =Cpp=Cxx=Cy4.=32.78

c12 = ¢y =32.78 - y(10)
= 32.78-[1.09(10) - 18 x 107(10)]
=205

cis = c3 =32.78 - 7(20)
— 32.78-[1.09(20) ~ 18x 10~ (20)’]
=12.42

e = &g =32.78- }7(30).
= 32.78—[1.09(30) — 18x107(30)*]
=4.94

€ = ¢ =32.78 - y(10)
= 32.78-[109(10) - 18x 107 (10)°]
=22.06

Ca = ¢z =32.78 - ¥(10)
= 3278 -[109(10) - 18x 107 (10)]
=72 06

Cau = caz =32.78 - ¥(20)



= 32.78—-[1.09(20) - 18x107(20)’]
=12,42

clo = co1 =32.78 - 7(10)
= 32.78-[109(10) - 18x107*(10)°]

=22 .06

Cx = Cop =32.78 - ¥(20)
= 32.78—[1.09(20)— 18x107(20)*]
=12.42
C3o = coz =32.78 - ¥ (30)
=32.78-[109(30)~ 18x107(30)*]
=4.94
Cao = Cos =32.78 - 7 (40)

= 32.78—[1.09(40) - 18 x 107 (40)’]

=0.70

Por lo que la ecuacion matricial Gf = h es:

(3278 2206 1242 494 1[4 ] [2206]
2206 3278 2206 1242 14 {1242
1242 2206 3278 2206 1| A4 |=| 494
494 1242 2206 3278 1141 | 070
1 1 1 10

Lm| | 1

L

Y siguiendo el procedimiento de la solucion se tiene que:
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_,?J
4

A

L m |

A
A
A
A

| m |

N

A

L m |

A e

h, por lo que:
[32.78 2206 1242 494
2206 3278 2206 1242
1242 2206 32.78 2206
494 1242 2206 3278
1 ] ] 1
[ 00473 —0446 0.0023
~0.0446 00889 —0.0465
00023 —00465 0.0889
~0.0049 00023 —0.0446
| 04314 00686 0.0686

[ 09274 |
~0.0401

~0.0514
01641

| -7.6283 |

1" 22_06]
1y |1242)
1| | 494 |
TREY
o) [ 1]

-0.0049
0.0023
—-0.0446
0.0473
04314

04314 |
0.0686
0.0686
04314

~186376 |

[22.06]
12.42
4.94
0.70
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Entonces A; = 0.9274, A, =-0.0401, A3 =-0.0514, A, =0.1641 y m = -7.6283

Usando la ecuacion de prediccion Z (x,)= ZJ,Z (x,), se tiene que:

i=]

7(x,) = (0.9274)(6) ~ (0.0401)(6) — (0.0514)(8) +(0.1641)(6) = 589

Después se obtiene la varianza kriging mediante la expresion:

e 2 n
E[Z(xo) - Z(xo)] =Coo ~ Z&C.‘o —m, por lo que:
i=1



=32.78—[(0.9274)(22.06) +(~0.0401)(12.42) +

+(~0.0514)(4.94) + (0.1641)(0.70)] — (~7.6283)
=2058

Consecuentemente la desviacion estandar es 4.53

El segundo conjunto a considerar estara estructurado como se indica:
Z (1) = Zx1), Z (x9) = Z(x0), Z (x3) = Z(x2), Z (xa) = Z(x3) y Z (x5) = Z(xs); €5

decir se desconoce el valor de Z (x3).

Entonces coo = €11 = €22 = ¢33 = C44 = 32.78

cr2 = ¢1 =32.78 - ¥(20)
= 1242

€z = oy =32.78 - -7‘(30)
=494

cla = cq =32.78 - y(40)
=0.70

¢ = cxp =32.78 - y(10)
=22.06

¢ = ¢z =32.78 - 7(10)
=22.06

Cu = ¢ =32.78 - y(20)

=12.42



Cio — Co1 =32.78 - };(10)

=22.06

I

Cop — 32.78 - };(10)

€20
=22.06

Co = cox =32.78 - 7(20)
=12.42

Cso = Cos =32.78 - ¥ (30)

=494

Por lo que la ecuacion matricial Gf = 4 es:

(3278 1242 494 070 11][ A [2206]
1242 3278 2206 1242 1y 4 | {2206
494 2206 3278 2206 1|4 |=|1242
070 1242 2206 3278 1l A4l | 494
1 1 1 1 0

Y siguiendo el procedimiento de la solucion se tiene que:

f=G"h, por lo que:

=1

4] [3278 1242 494 070 1['[2206]
A, | (1242 3278 2206 1242 1| {2206
A |=| 494 2206 3278 2206 1| |1242
A1 1070 1242 2206 3278 1| | 494
lm]| | 1 1 1 1 o] | 1 |




[ 00258 —00215 00025 -00067 04849
—00215 00648 —00465 00033 01292
—| 00025 —00465 00890 -0.0450 00878
_00067 00023 -0.0450 00485 03681

PPN

41 105059 |
A1 | 05216
A |=| 0.0006
A1 | -00281
L m] [ -09849 |

m| | 04149 01292 00878 03681 —158973]

[22.06 |
22.06
12.42
494

40

Entonces A; = 0.5059, A, =0.5216, A3 = 0.0006, A4 = -0.0281 y m = -0.9849

Usando la ecuacion de prediccion Z(xo) = ZJ,Z (x,), se tiene que:

i=1

7(x,) = (0.5059)(3) +(0.5216)(6) + (0.0006)(8) — (0.0281)(6) = 4.48

Después se obtiene la varianza kriging mediante la expresion:

2

E[Z(xo) % 7:(x0)] = Gy = Zﬂ,cm —m, por lo que:
i=1

= 32.78—[(0.5059)(22.06) +(0.5216)(22.06) +
+0.0006)(12.42) + (—0.0281)(4.94)] - (~0.9849)

=1122

Consecuentemente la desviacion estandar es 3.34
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Continuando con el mismo manejo para los siguientes conjuntos, se conforma

el Cuadro 3.5.

Cuadro 3.5. Prediccion de los 7:(x0)

Z@) | Z(x2) | Z(xs) | Z(xa) | Z(x,) | Varianza | Desviacion
Kriging Estandar
6 6 8 6 - | 589 20.58 4.53
3 6 8 6 4.48 .11422 3.34
3 6 8 6 7.10 11.23 335
3 6 6 6 6.08 11.24 3.35
3 6 6 8 7.76 20.58 453

Uso del Método del Individuo mas Cercano

Aspectos Generales

N

El trabajo se desarrollo siguiendo la metodologia propia del caso, pero fus
necesario determinar un tamafio de muestra n, de tal manera que respondiera a las

exigencias de la expresion:

08163
BANCO DE TESIS
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Se definid un cuadrado de 32 m de lado con el fin de hacer una cuadricula
que comprendiera cuadros de 2x2 m, dando un total de 256 cuadros, mismos que pasaron
a ser las unidades de muestreo. Evidentemente existe en la expresion de n el valor s, que
es fundamental para este calculo, mismo que es desconocido, pero para subsanar esta

deficiencia se obtuvo una muestra preliminar #° que se calcula con la expresion:

-n" =N (10 %), que para el caso es n’ = 256 (0.10) ~ 26.

Acto seguido se procedié a manipular la tabla de nimeros aleatorios para
determinar la ubicacion de las unidades a considerar para contabilizar el nimero de
individuos existentes en cada unidad, accién que permite calcular la densidad. La
informacion anterior se encuentra consignada en el Cuadro 3.6, de igual manera en el

Cuadro 3.7 se presenta un resumen de la variable considerada.

Para el valor de la precision d se considera d = |f - ,ul =1, también existe el

detalle de que n" =26 por lo que seusa la tabla de valores para la t-student, siendo

la expresion ia/ g To0as 25 = 2.060; con lo que la expresion de n queda como se
H, (n-1)g e

indica a continuacion:

Ns)t’ay

n=""—2-=-_ > 5
d*N +st’a

, y sustituyendo valores:

| (256)(2.28)(2.060)°
"7 (1)7(256) + (2.28)(2.060)

—, porloquen=9.5=10



Cuadro 3.6. Observaciones obtenidas para el calculo de la varianza

No. de Cuadro Individuos Densidad
ind/m’

6 2 0.50
16 2 0.50
33 5 1.25
37 0 0.00
41 0 0.00
42 & 0.50
51 4 1.00
59 3 0.75
85 3 0.75
97 2 0.50
101 3 0.75
102 2 0.50
117 1 0.25
120 3 0.75
129 2 0.50
131 4 1.00
135 2 0.50
160 1 0.25
168 0 0.00
173 4 1.00
174 1 0.25
210 5 1.25
211 4 1.00
219 1 0.25
248 0 0.00
255 3 0.75

Sabiendo que el tamafio de muestra » fue igual a 10, se procedio a la

aplicacion del método.
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Es conveniente aclarar que en la cuadricula mencionada anteriormente fue
contabilizada la totalidad de la poblacion para asi obtener los parametros verdaderos que

serviran para realizar la evaluacion del método.

Cuadro 3.7. Resumen para la variable en el método del individuo
mas cercano

Tamaiio de Muestra 26
Promedio 2.26
Varianza 228
Desviacion Estandar 1.50
Coeficiente de Variacion 66.37 %

Levantamiento de los Datos de Campo

Se consideraron ocho direcciones N, S, EW, NE, NW, SE Y SW, asi como
cinco distancias diferentes expresadas en metros que son 3, 5, 8, 12 y 15. Diez
direcciones fueron tomadas al azar, una a una con su respectiva distancia también al azar,

lo cual fue indicando los lugares desde donde se hicieron las mediciones de las distancias



L, b, ..., Lo, es decir la distancia del punto determinado al individuo mas cercano. El

Cuadro 3.8 contiene los datos obtenidos en esta accion.

Estimacién de la Poblacion

La distancia media /m se calcula en metros mediante la formula:

= 0.61 m.

h+L+ L+ 4], 098+028+058+...4+0.75

Im= =
n 10

La distancia media /m resultante se multiplica por en factor de correcion de
2.0, con el cual se obtiene la distancia media corregida Imc, por lo que:

Imc=(0.61) (2.0)=122 m.

El area media (AM) ocupada por un individuo se obtiene de la ecuacion:

AM = (Imc)* =(1.22m)*=1.49 m* .

La densidad por unidad de area sale de la ecuacion:

10 000 m* o ; \
= 1—49_”12_ = 6711 individuos en una hectarea.

Pero para el estudio, unicamente interesa la estimacion en una superficie de

1024 metros cuadrados, por lo que:

1024 m*

=149 m? = 687 individuos.
49 m



Cuadro 3.8. Datos para el individuo mas cercano

Direcciones | Distancias | Distancia al Individuo
m mas Cercano /;
m
NW 8 0.98
S 15 0.28
w 15 0.58
N 8 0.70
S 12 0.32
NE 8 0.46
NE 15 0.86
NW 12 0.70
SW 5 0.52
SwW 3 0.75




RESULTADOS Y DISCUSION
Evaluacion del Método Kriging

A través de los errores reducidos que son obtenidos mediante la expresion

Z(xy) — Z(x,)

M(x) ==

, (Cuadro 4.1 y 4.2) es posible evaluar el método por lo que

asumiendo distribucién normal de los mismos se llega al planteamiento de la hipotes:s
nula Hy que asevera que la media de los errores reducidos M r(xi) es i1gual a cero y su
contraparte la hipotesis alternante H, que asevera que M r(xi) es diferente de cero, €s

decir:

Ho: M r(xi) =0

Hy Mr(xi)#0
Por ser una muestra pequefia se usa la distribucion t-student:

_ \/;{f — Mr(x, )]

c

s

V5[0.065-0)]
[,= —0?42— =0268
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La regla de decision es rechazar Hy si | 1 | > 1 o2 m-1)e1. El nivel de significancia

es a = 0.05; por lo que:

o025 @yel =2.77

Cuadro 4.1. Errores reducidos

Z (xo) Z(x,) Varianza Kriging r(x,)
VK
3 5.89 453 0.637
6 4.48 ’ 3.34 -0.455
6 7.10 3.35 0.328
8 6.08 3.35 -0.573
6 7.76 4.53 0.388

Cuadro 4.2. Resumen de los errores reducidos

h

=|

0.065 0.542 5




49

Resulta como consecuencia que Hp, no se rechaza con un nivel ae

significancia de = 0.05

Mas aun, un intervalo de confianza basado en la distribucion t-student con un

95 por ciento de confiabilidad es:

s _ 5
e - ﬁ SMr(x;) <X+1,0101 E entonces:

2 W S Mr(x. )< 0. +2.77
‘ ‘\B g \/g

~0.606 < Mrr(x,) <0736

Por lo que el estimador por intervalo para M r(xi) es de -0.606 a 0.736, es

decir existe una probabilidad de 0.95 de que M r(xi) se encuentre entre estos valores.

Con fundamento en lo anterior se puede afirmar que el método kriging es una
magnifica opcion en este tipo de trabajos, ya que se satisfacen las expectativas que
convienen a la hipotesis. <

Evaluacion del Método del Individuo mas Cercano

La evaluacion del método se hara mediante una comparacion directa de Ia

cantidad de individuos estimada v.s. la cantidad real de individuos, por lo que es



conveniente tomar en cuenta el Cuadro 4.3, en el que se presentan los verdaderos

parametros de la poblacion.

En relacion a este método se puede intuir de antemano que habra ciertss
incongruencias que se reflejaran en errores por estar disefiado para trabajar solo cuando
la dependencia espacial no existe y en este caso se sabe que el concepto anterior esta

presente.

Audn cuando no exista la dependencia espacial parece ser que presenta en
ocaciones serias diferencias, cuando es comparado con otros métodos también clasicos,
de tal forma que se ha observado que llega a sobrestimar o a subestimar el parametro

buscado.

Cuadro 4.3. Parametros verdaderos de la poblacion

TAMANO DE LA POBLACION N 256

PROMEDIO p 1.85 \
VARIANZA ¢’ 1.02

DESVIACION ESTANDAR o 1.00

COEF. DE VARIACION 54.05 %




El total de la poblacion en el area de 32 x 32 metros cuadrados de acuerdo al
método fue de 687 individuos; comparado lo anterir con la poblacion real de 474, existe

una diferencia muy marcada. La situacion anterior se plasma en el Cuadro No. 4.4.

Cuadro 4.4. Comparacion de los resultados en el método del individuo mas cercano

POBLACION POBLACION DIFERENCIA DIFERENCIA
ESTIMADA REAL EN %
687 474 ' 213 45

Por la informacion anterior es evidente que se sobrestima la poblacion real,

con una diferencia por demas considerable.

Ante tal evidencia se puede concluir que el método presenta algunas

deficiencias en la estimacion, hecho que lo coloca en desventaja respecto al método

Kriging.




CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

a) Dependiendo. de la precision utilizada el método del individuo mas cercano

puede aportar resultados confiables.

b) Dada la dependencia espacial en la especie estudiada el método krigir g

resultd ser mas confiable.

¢) Es necesario definir el patron espacial antes de aplicar los métodos «'e

estimacion, ya que esto trae consigo una mayor precision en los resultados.



RESUMEN

En el ambito agroecologico es muy frecuente que se presente la necesidad de
realizar un muestreo con el proposito de realizar inferencia sobre alguna poblacion; ante
tal necesidad se desarrollan métodos para la realizacion de estos trabajos de tal manera

que ofrezcan la maxima precision posible.

El concepto de dependencia espacial viene a cambiar la panoramica que se

tenia para el tratamiento de este tipo de casos.

El método kriging presenta una robustez muy buena por lo que se consolida

como una opcion a considerar, sobre los métodos clasicos.

El presente trabajo se desarrolla sobre la Gobernadora, planta arbustiva
ampliamente conocida y desarrollada en buena parte del territorio nacional, misma que
posee muchas cualidades comprobadas y a su vez también se le atribuyen cualidades casi

magicas, obviamente no comprobadas.

Desde el levantamiento de los datos de campo es posible casi siempre, intuir

la existencia de la dependencia espacial, caracteristica imprescindible para la aplicacida



54

del método kriging. Después de realizar el calculo del semivariograma experimental se

corrobora lo antes planteaclo, al observar el comportamiento de la gréfica.

La siguiente ctapa que es el ajuste del semivariograma experimental al
tedrico, revela hasta que distancia se debe considerar que existe la dependencia espacial,

ésto es el valor del rango.

La interpolacion predice el valor de la variable en localidades no medidas y da

la oportunidad de hacer la evaluacion del método mediante los errores reducidos.

El método del individuo mas Cercano es un recurso ampliamente usado en
este tipo de trabajos pero al confrontar las estimaciones con los parametros verdaderos se
aprecian diferencias significativas, debido a que la poblacion no esta distribuida al azar y
consecuentemente existe la dependencia espacial. Por lo que el Individuo més Cercano no

es una buena opcion para casos como el presente.
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APENDTICES



APENDICE A

ESTIMADOR INSESGADO YDE VARIANZA MINIMA



ESTIMADOR INSESGADO Y DE VARIANZA MINIMA
Estimacion Puntual

Dudewics y Mishra (1988), describen con propiedad y exactitud este

importante concepto.

Si se. tienen variables aleatorias X;, X>, ... , X, no necesariamente
independientes e idénticamente distribuidas, la funcion de distribucion de Xi, X, ... , X»
depende de un parametro desconocido 6, por ejemplo la media de una distribucion
normal puede ser desconocida, entonces aqui la estimacion de 6 es un problema de

estimacion puntual.

Se dice que 1, ( X1, Xo, ... , X, ) es un estadistico y también un estimador de 6,

por lo que un valor particular del estimador es llamado estimacion de 6.
Estimador Insesgado y Sesgo

Se dice que 1, ( X1, Xa, ..., X, ) es un estimador insesgado de & si:
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Eg[t"(xl,xz, ...,x,,)]sé? paratodo G € O.
Elsesgode t,=Ep[ 1, (X1, X2, ..., Xs)]1- 6 =0, ().

Con frecuencia algunos estimadores suelen ser sesgados, pero este sesgo
puede desaparecer si n se incrementa, con lo que pasa a ser estimador asintoticamente
insesgado, es decir:

t, (X1, X5, ..., X)) es un estimador asintdticamente insesgado de € si:
limb,(6)=0 paratodo 8¢ O.
n—w

Varianza Minima

Este concepto esta fuertemente vinculado con lo que se llama eficiencia y
segun lo describe Yamane (1979), se define relaciondndola con el estimador que tenga ia
varianza mas pequefia, en otras palabras , si existe una situacion en la cual un estimador
insesgado tiene varianza al menos tan pequefia como la de cualquier otro estimador

insesgado, éste es llamado eficiente.

Expresado de manera formal:

Jln f(x/H)T
0

Var, (gpn)

Y 1nE,

ey (p,) =
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Sies( @, ) =1, entonces ¢, es considerado eficiente.

Es necesario recordar también una expresion para el caso de un estimador

asintdticamente eficiente ¢, (X,, X,, ..., X,) st lime,(p,) .

Otro punto de vista para esta situacion lo plantea Brunk (1979):

Si 6, y 6,, son dos estimadores de un parametro & que van a ser comparados,

la eficiencia del primero respecto al segundo es la razén de sus errores cuadrados medios

£(6,-6)"]/£((6, - )]

Se hace necesario recordar que el estimador de un pardmetro 6 es insesgado

si E() = 8, y siendo asi. su error cuadrado medio coincide entonces con su varianza.



. APENDICE B

CONSIDERACIONES GENERALES DEL MUESTREO CLASICO



CONSIDERACIONES GENERALES DEL MUESTREO CLASICO

Seglin lo menciona Mendenhall ez al. (1987), el ol?jetivo fundamental de la
estadistica es hacer inferencias acerca de una poblacion con base a la informacion
contenida en una muestra y a sabiendas de que la obtencion de ésta va invariablemente
ligada a la Teoria de la Probabilidad. Tal panorama se presenta inmediatamente al
empezar a seleccionar las unidades que integraran la muestra, siendo que cada unidad

tendra una probabilidad diferente de cero de salir seleccionada.

Como es sabido, se puede conocer informacion de una poblacion a través‘ de
dos maneras, una de ellas es el censo, que basicamente consiste en tomar toda y cada una
de las unidades integrantes de la poblacion, analizarlas y concluir el trabajo con el
conocimiento preciso de los parametros de interés, los inconvenientes de esta manera se
pueden resumir en dos cosas, tiempo y dinero; seria mucho mas laborioso y costoso usar

este recurso.

Por otra parte la segunda opcion, es decir el muestreo, en cuanto a tiempo y
dinero produce el efecto contrario, es mas rapido y menos costoso, solo que para el

empleo adecuado de tal recurso se requiere de una capacidad mas técnica. La concepcion
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anterior se puede resumir en una frase coloquial que quizas no sea rigurosamente cierta
pero que presenta un enfoque filosofico del caso y dice:

\

Un censo cualquier persona lo puede hacer, pero un muestreo no cualquiera.
Muestreo Simple Aleatorio (MSA)

Raj (1980) describe de forma magistral el fundamento matematico para el
MSA. Si se tiene una poblacion de N unidades y se seleccionan » unidades pero cuidando
que cada unidad tenga igual probabilidad de ser seleccionada y ademas cada unidad es
reiﬁtegrada a la poblacion una vez que se toman los datos pertinentes, es decir la unidad
vuelve a ser susceptible de seleccionarse, se tiene el caso de un Muestreo Simple
Aleatorio con Reemplazo (MSAcr). Si por el contrario se ignoran las repeticiones o las
unidades seleccionadas no son reintegradas a la péblacién y se contintia hasta completar »

unidades, se tiene el caso de un Muestreo Simple Aleatorio sin Reemplazo (MSAsr).

Si se denominan a las unidades de la poblacion N como U, Uy, Us, ..., U,
en el MSAcr cualquier seleccion resultarda U; (i =1, 2, 3, ..., N) teniendo cada una de
ellas una probabilidad de 1/N. Todas las selecciones son independientes, puesto que la

unidad seleccionada es reiicorporada a la poblacion antes de hacer la siguiente eleccion
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En el MSAsr al seleccionar la primera unidad por ejemplo U, ésta tiene
probabilidad de 1/N, por lo que al seleccionar la siguiente unidad Uj, la probabilidad sera

de 1/N-1. Por lo tanto la probabilidad absoluta de que U, sea seleccionada al hacer el

1 1

segundo sorteo es Z :
u prsm—
sNN-1 N

Anéilogamente la probabilidad absoluta de que se seleccione en el tercer
sorteo una unidad especifica U; es 1/N y asi sucesivamente, por lo que se concluye que
también en el MSAsr cada seleccion puede producir cualquier unidad U, con una

probabilidad de 1/N.

Mas atn; la probabilidad de que U, sea seleccionada en la enésima extraccion
es igual a la probabilidad de que sea extraida en la enésima eleccion y no sea extraida en

la » - 1 extraccion anterior, es decir:

N—-(n+1) 1

N-3 1
N-2~ N-n+2 N-n+l1 N
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