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ANALISIS GEOESTADISTICO DEL AREA BASAL Y EL \-’OLUJ}’[EN DE Pinus
patula Schl. et Cham. EN CHIGNAHUAPAN, PUEBLA, MEXICO.

GEOSTATISTICAL ANALYSIS OF Pinus patula Schl. et Cham. BASAL AREA
AND VOLUME IN CHIGNAHUAPAN, PUEBLA, MEXICO.

Rautl Rodriguez Alfaro' Marcelo Ernesto Zepeda Bautista®

RESUMEN

En este estudio mediante el uso de la
geoestadistica se describe la  distribucion
espacial v se estiman las variables regionalizadas
area basal y volumen de Pinus patula Schl. et
Cham., en el lugar conocido como Los Organos
ubicado en Chignahuapan, Puebla, México. Para
la distribucién espacial se utilizo el analisis de
semivarianza y se encontro que la amplitud de
autocorrelacion espacial para el volumen fue de
255 metros. El método de Krige fue el método
de interpolacion usado; dicho método permite
obtener los mejores estimadores lineales
insesgados de los valores promedio de los puntos
muestrales no observados en fenomenos con una
estructura de autocorrelacion espacial entre sus
observaciones: de tal forma que utilizando estos
estimados se obtuvo una grifica de superficie.
La validacion del método de Krige se realizo
por medio de la técnica de remuestreo conocida
como “Jackknife™ y se encontrd que la media
general de las observaciones v aquella
correspondiente a los estimados del método de
Krige fue similar. Por lo tanto, el método de
Krige es un eficiente interpolador vy se
recomienda para su uso en inventarios forestales.

Palabras clave: inventario forestal, Jackknife,

Kriging, Pinus patula, tablas de volumen,
variable regionalizada.

ABSTRACT

Using geostatistics this studv describes the
spatial distribution and estimates regionalized
variables basal area and volume of Pinus parula
Schl. er Cham. in the place known as Los
Organos which is located in Chignahuapan,
Puebla, Mexico. For spatial distribution, the
semivariance analysis was used and we found
that spatial autocorrelation range for volume was
255 meters. The Kriging method was the
interpolation method used. which allow us to
obtain the best linear unbiased estimators of the
average values of non-observed sampling points
for phenomena with a spatial autocorrelation
structure among observations. Using these
estimates a surface plot was obtained. Validation
of the Kriging method was done by means of the
resampling technique known as “Jackknife™ and
we found that general mean of measured
observations and general mean corresponding to
the Kriging method estimates was similar.
Therefore. the Kriging method is an efficient
interpolator and is recommended for use in
forest inventories.

Key words: forest inventory. Jackknife, Kriging,
Pinus  patula, regionalized variable, volume
tables.

e S
Fesista del programa del posgrado en Ciencias Forestales
~ Director de tesis. Profesor Investicador en la Division de Ciencias Forestales
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1. INTRODUCCION

En los inventarios forestales se asume que las muestras son
scleccionadas aleatoriamente de la poblacion y de acuerdo con Ramirez (1988) se
supone ademas que existe independencia entre las unidades muestrales. En este sentido.
en la inferencia estadistica para la poblacion muestreada. la ubicacion espacial de los
puntos muestrales es ignorada. Sin embargo, resulta claro que las muestras que estan
mas cercanas unas de otras, tienen valores promedio mas similares que aquellas que se
encuentran mas alejadas (Kohl y Gertner. 1997; Robertson. 1987). Asi. de manera
particular en los inventarios forestales se trabaja con muestras v variables distribuidas
espacialmente en las que la correlacion entre ellas no cumple el supuesto de
independencia entre las observaciones (Matérn, 1960); a dichas variables que poseen
estas caracteristicas se les conoce como variables regionalizadas (Matheron, 1971;

Ramirez, 1988).

La disciplina que fue desarrollada para tratar con la estimacion
de fenomenos que presentan una estructura de correlacion espacial entre sus
observaciones es conocida como geoestadistica (Annels. 1991: Cressie. 1991). Los
métodos geoestadisticos utilizan la estructura de autocorrelacion como un componente
deterministico para estimar (sin sesgo y con la minima varianza) valores para puntos
muestrales que no fueron medidos (Bellehumeur et al.. 2000). pero generalmente se
asume que la media y la varianza son constantes en toda la region de interés (Cressie,
1991). Es decir. uno de los objetivos de la geoestadistica consiste en realizar la

interpolacion de los valores de las variables de interés en los puntos muestrales



observados para estimar valores de localizaciones no muestreadas y calcular promedios
espaciales: lo cual se considera de relevante importancia en la realizacion de inventarios
forestales. ya que es entonces posible reducir los tiempos y costos de ejecucion de los

mismos sin demérito de la calidad y confiabilidad de la informacion recabada.

En ésta investigacion se estimaron las relaciones espaciales v los
valores de las variables regionalizadas drea basal y volumen rollo total arbol de Pinus
patula Schl. er Cham. en el predio denominado “Los Organos™ ubicado en el municipio
de Chignahuapan, Puebla, México; empleando para ello el muestreo sistematico en el
método de Krige (Krige, 1966) mismo que es una técnica de interpolacion basada en la
obtencion de estimadores de minimos cuadrados que a su vez resultan ser los mejores
estimadores lineales insesgados (MELI). Las estimaciones obtenidas fueron validadas

mediante la técnica de remuestreo conocida como Jackknife (Efron, 1982).

1.1 Hipotesis

¢ El area basal y el volumen rollo total arbol pueden ser tratadas como variables
regionalizadas y mediante el analisis espacial proporcionan valiosa informacién para

la toma de decisiones en el proceso de manejo de los recursos forestales.

¢ El muestreo sistematico en combinacion con el analisis estadistico espacial es una
metodologia alternativa, eficiente y precisa para caracterizar los atributos de un

bosque.



1.2 Objetivos

¢ Caracterizar y estimar la distribucion espacial del area basal v el volumen rollo total
arbol de Pinus patula Schl. er Cham. en el predio denominado “Los Organos™

ubicado en el Municipio de Chignahuapan. Puebla. México.

¢ Validar las estimaciones obtenidas por el método de Krige mediante la aplicacion de

la técnica de remuestreo conocida como “Jackknife™.
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2. ANTECEDENTES

Ramirez (1988), define el area basal de un bosque como la suma
del area de las secciones transversales a la altura del pecho (1.30 m sobre el nivel del
suelo) de los fustes de todos los arboles. EI mismo autor indica que el drea basal es
cuantificada en unidades cuadradas, que es estandarizada para ser referenciada como
area basal por unidad de area y que posee una gran popularidad debido a su facil
determinacion y a su alta correlacion con el volumen de madera en un bosque; es
simbolizada internacionalmente por g y usualmente se incluye en ella a la corteza
(Philip. 1994). Por su parte, el volumen rollo total arbol” es el volumen con corteza
correspondiente al fuste principal del arbol mas el volumen de las ramas; esta definicion

coincide con la referida por FAO (1981) para el volumen neto de un arbol.

Ahora bien. el muestreo sistematico empleado en inventarios
forestales consiste en distribuir una red de parcelas ordenadas (sitios de muestreo)
conforme a una geometria regular, sobre el drea que se quiere muestrear. Este
ordenamiento puede ser en red rectangular, cuadrada o de otro tipo (Prodan et al., 1997).
Entre tanto, la inferencia estadistica derivada de este tipo de muestreo sigue las
suposiciones de la estadistica clasica, siendo una de ellas la independencia de las
observaciones (Cochran. 1980). Esta disciplina también considera solamente la

magnitud de los datos y no toma en cuenta evidencia alguna de estructura espacial

" Enadelame se usara el acronimo rta para referirse al término rollo total arbol



(Annels. 1991). de igual forma cualquier similitud entre dos sitios de muestreo VeCcinos

muy cercanos entre si se asume como igual a aquella existente entre dos sitios muy

alejados uno del otro (Ramirez. 1988). Lo anterior indica que en el enfoque dado por la
estadistica clasica a los inventarios forestales. en la deduccion de los resultados para la
poblacion muestreada, la localizacion espacial de las muestras es completamente
ignorada. Sin embargo, es evidente que las muestras que estan mas cercanas unas de
otras. presentan en promedio mas similitud comparada con aquellas mas alejadas (Kéhl
y Gertner, 1997; Robertson, 1987). De manera particular, en los inventarios forestales se
trabaja con muestras y variables distribuidas espacialmente en las que la correlacion
entre ellas no cumple el supuesto de independencia entre las observaciones (Matérn,
1960). ademas. al analizar la estructura del bosque y su dinamica incorporando en vez de
excluir la informacion sobre la variabilidad espacial se obtiene una descripcion mas
precisa de la realidad. En esto coinciden Samra er /. (1989). al indicar que los procesos
estocasticos en los datos obtenidos de la vegetacion en diferentes localidades sobre el
terreno pueden ser utilizados para mejorar la precision de la evaluacién de recursos

forestales.

En este contexto. debido a que el valor de la variable en estudio
en cualquier localidad puede ser predicho o interpolado por los valores de las localidades
vecinas. se dice que tales valores no son estocisticamente independientes uno del otro y
que presentan autocorrelacion espacial (Legendre. 1993). Es decir. las propiedades
medidas en un punto también representan el area circundante no muestreada. Esta Gltima
aseveracion es verdadera en funcion del grado de dependencia espacial que exista entre

las muestras (Yost. ef al.. 1982).
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Por otra parte. la determinacion de la distribucion espacial de las
variables, frecuentemente requiere de interpolacion de los puntos de muestreo
disponibles para estimar valores de sitios no muestreados y calcular promedios
espaciales. De todas las técnicas de interpolacion, el estimador de Krige' es el mejor
estimador lineal insesgado (Christensen, 1991; Wellmer, 1998). Este método de
interpolacion fue concebido en un intento por hacer predicciones mas precisas en la
exploracion de yacimientos de oro con la minima inversion de capital. y obtuvo dicho
nombre en honor a D. G. Krige quien lo desarrollé empiricamente (Cressie, 1991),
aunque buena parte del desarrollo teorico fue debido a G. Matheron (Annels, 1991;

Ramirez. 1988).

El objeto de la estimacion de Krige es la prediccion de valores
no observados en variables espaciales (regionalizadas) basada en los valores si
observados de dichas variables (Christensen, 1991). La estimacion de Krige permite el
desagrupamiento de datos puntuales y proporciona una estimacion del error de la
distribucion espacial. por lo que esta técnica de analisis incorpora informacion sobre la
dependencia espacial y la continuidad de la variable a ser estudiada (Matheron, 1963).
Aunado a lo anterior. el analisis espacial se basa en la suposicion de que el atributo a ser

interpolado puede ser tratado como una variable regionalizada (Matheron, 1971).

2.1 La variable regionalizada

La teoria de la variable regionalizada fue ampliamente

desarrollada por  G. Matheron v en la actualidad es referida simplemente como

~ELwermino empleado en los textos de geoestadistica v de analisis espacial en lengua inglesa es kriging,
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geoestadistica (Annels, 1991). el prefijo “geo™ en la palabra anterior se refiere a
la estadistica concerniente a las ciencias de la Tierra. vy verdaderamente este fue su
significado original, pero en la actualidad la geoestadistica se ha despojado de sus
ataduras terrestres y ha tomado un papel més universal como lo es en la teoria estadistica
y su aplicacion en procesos con indices espaciales continuos (Cressie, 1991). En su
forma mas simple, el analisis geoestadistico es un proceso que consta de dos pasos,
siendo el primero de ellos la definicion del grado de autocorrelacion entre los valores de
una variable en los sitios observados y el segundo consiste en la interpolacion de valores
entre los sitios observados basada en el grado de autocorrelacion encontrado (Robertson,
1987). Segun Bellehumeur es /. (2000). esta disciplina fue conceptualizada para tratar
con problemas de estimacion en fendmenos que presentan una estructura de
autocorrelacion entre sus observaciones y que sus métodos emplean dicha estructura de
autocorrelacion como un componente deterministico para estimar sin sesgo y con la
minima varianza de estimacion. valores para los puntos que no fueron medidos o bien,
estimar valores promedio para nuevas superficies o volumenes de dimensiones

diferentes a aquellas del disefio de muestreo original.

En este orden de ideas, un fenomeno que se distribuye en el
espacio y que muestra cierta estructura espacial se dice que es regionalizado (Matheron.
1971: Ramirez. 1988). Este espacio no esta limitado al tipo tridimensional en el que nos
movemos cotidianamente. ya que puede ser incluido el tiempo (Glover. 2000). La
referencia de la definicion anterior en cuanto a que se “distribuye en el espacio™ es

puramente descriptiva y no implica suposiciones probabilisticas (Matheron, 1971:
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Glover, 2000). Solamente reconoce que las propiedades medidas en el espacio siguen un

patron irregular que no puede ser descrito por una funcion matematica (Glover. 2000).

Entre tanto. si tenemos que x es un punto en una cierta region. y
ademas que z(x) denota el valor de una caracteristica z de algun fendmeno en el punto x,
entonces z(x) se dice que es una variable regionalizada (Ramirez. 1988). En otros
términos, z(x) es una funcion cuyo dominio es una regiéon y cuyo rango es la expresion
de un cierto fendmeno. La region puede ser identiticada como el area de un bosque. pero
el volumen de madera. el area basal o el nimero de arboles son caracteristicas que
pueden ser consideradas como variables regionalizadas asi como el suelo v las

caracteristicas fisiograficas (Ramirez, 1988).

La idea basica de la teoria de la variable regionalizada es

considerar a la funcion ya mencionada z(x), (en la que x es un punto o un vector de ‘R )
como una realizaciéon de una funcion aleatoria Z(x). y de esta manera convertir un valor
numeérico unico perfectamente definido en una realizacion de un proceso aleatorio,
aunque solamente se cuente con una unica realizacion de dicha funcién aleatoria (David,
1977). En el mismo sentido. Christensen (1991) establecio que los datos espaciales
pueden ser considerados como una realizaciéon (usualmente parcial) de un proceso

estocastico’:

{Z(.\‘):.\" eDcW E

~ Debido a que diferentes autores en los textos de geoestadistica v de analisis espacial presentan diferentes
notaciones. en adelante se usara una sola notacion. difiriendo posiblemente de la empleada originalmente
en el texto citado.



donde x es una localidad espacial que varia de manera continua en la region D, n es la
dimension del espacio que puede ser 1. 2 6 3. Siendo que para cada valor de x, z(x) es
una variable aleatoria y entonces para analizar los datos espaciales se requiere modelar
Z(x). asumiendo ademas que para cada x. existe E(z(x)) y la Var (z(x)) v que

posteriormente z(x) se puede descomponer en:

z(x) = m(x) + e(x)

siendo m(x) la funcién media de z(x). ie.. E(z(x)) = m(x) y e(x) es un proceso

estocastico de error con £(e(x)) = 0, donde £ denota esperanza y Var significa varianza.

Finalmente, una variable regionalizada  presenta  dos

caracteristicas contradictorias (Glover. 2000):

1) Un aspecto local, aleatorio y erratico que recuerda a una variable

aleatoria.

ii) Un aspecto general estructurado (o promedio) que requiere una cierta

representacion funcional.

Al respecto, Ramirez (1988) seiala que dicho aspecto local de
una variable regionalizada se refiere a que el valor z(x) en un cierto punto puede ser muy
diferente al de aquel en algin otro punto a pesar de su localizacian: en tanto que el
aspecto estructurado es acorde con la naturaleza del fenémeno regionalizado. i.e.. si el
valor de z(x) es la altura total del arbolado. seria alto si x estd localizado en una zona rica

y bajo si x se encuentra en una zona pobre. Ademas. el mismo autor indica que dichas
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caracteristicas se presentan en las poblaciones de los bosques y que va habian sido

reconocidas desde hace ya varios afios por Spurr (1952).

Lo anterior lleva a pensar que una variable regionalizada es de
caracter intermedio entre una variable aleatoria y una variable completamente
deterministica (EI-Sheimy, 1999; Glover, 2000). comportandose de manera continua de
un sitio al siguiente y por lo tanto los puntos que estan mas cerca unos de otros tienen
cierto grado de correlacion espacial. pero aquellos que estan mas separados son

estadisticamente independientes (Biondi ¢/ a/.. 1994: Cressie. 1991 Davis, 1973).

2.2 Las funciones covarianza y variograma

Las funciones covarianza y variograma son funciones que miden
el grado de asociacion entre respuestas como una funcion de la distancia y posiblemente
de la direccion. Tipicamente se asume que la autocorrelacion espacial no depende de
donde se localicen un par de observaciones. pero es justamente en la distancia entre las
dos observaciones y de su orientacion lo que determina su dependencia (Legendre,
1993). De igual forma se asume que la media y la varianza son constantes en toda la
region de interés (Cressie, 1991). En el analisis espacial y de series de tiempo es
necesario hacer ciertas suposiciones a fin de estimar el patron de correlacion y la
varianza debido a que no existen realizaciones independientes (Ripley, 1981). Lo que se
hace es utilizar diferentes partes de la region como si fueran repeticiones y entonces
estimar la funcion de covarianza comun para todas las partes de la region. l)c.acuerdo
con David (1977). la consideracion de los valores del proceso en el que estamos

interesados como una realizacion de una funcion alcatoria es justamente una decision
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epistemologica que es tomada cuando se reconoce que los métodos deterministicos
podrian no ser utiles. y que dado que se esta tratando en el caso con un modelo
sumamente permisivo. se deben introducir algunas suposiciones de estacionalidad

relativas al tipo de funcion aleatoria considerada.
2.2.1 Estacionalidad

Las suposiciones mas comunes de estacionalidad son la
covarianza o estacionalidad de segundo orden. v la estacionalidad intrinseca. Al

respecto, Christensen (1991) establece lo siguiente:

S1 restringimos nuestra atencion a procesos para los cuales
existen la media y la varianza, entonces se dice que un proceso z(x) es estrictamente

estacionario si para cualquier valor £, cualquier sitio x,.....x;. cualesquiera conjuntos de
Borel V)......W, y cualquier vector 4 € " la probabilidad

Pr[z(x] Y&Msoi2ly) &Y ] = Pr[:(..\'] +h)eW...2(x, +h) e ‘*Pk] o

El proceso es estacionario en el sentido de que la distribucion
conjunta del proceso evaluado en cualquier conjunto de puntos no cambia si todos los
puntos son movilizados en el mismo sentido. En particular, E(z(x)) = E(z(x+h)) para

cualquicr vector /1 tal que £(z{x)) deba ser una constante. L

E(z(x)) = (2)



También. para dos sitios x y w v cualquier vector 4

o, w)=o(x - hw =h).

En particular, si /1 = -1 tal que o(x, W) = 6(x — w, 0) v la funcion
de covarianza (C') pueda ser considerada como una funcion de x — w Gnicamente. Sea

h = x — w. entonces

bad.
—

oy, w)=aolx —w)=oc(h) (

Por definicion. o(x, w) = C(z(x). (1)) = C(z(w), z(x)) = o(w, x).

En particular, para un proceso estacionario o(x — w) =o(w - x).

1.2.1.1  La suposicién de estacionalidad débil (estacionalidad de segundo orden)

La funcion de covarianza requiere de la estacionalidad de
segundo orden, que es también conocida como estacionalidad débil. David (1977), al
respecto menciona que esta suposicion rara vez se presenta en los fenomenos naturales.

¥ que consta de dos condiciones:

a) EI valor esperado de la variable regionalizada es el mismo en toda la
region de interés. Esto es. E[(Z(x)] = . por lo que la media es la misma
en la region completa.

b) E{lz)—pllztx + A)—p ]t =C (x, x + h) = C (h). donde / es un vector

1 . v T 2 )
en N y la varianza de la funcion aleatoria Z(x)es:

Var | 20| = ENZx) = 1]t = C0)



Por lo tanto el proceso tiene una covarianza solo si la Var [Z(x)]
es finita y es la misma en cualquier lugar, y ademas la covarianza entre dos unidades o

sitios depende solamente de la distancia entre dos unidades y no de su localizacién.

2.2.1.2 La suposicién de estacionalidad intrinseca

Christensen (1991), menciond que un proceso es definido como
estacionario incremental si satisface (2) y para cualquier entero . los sitios xj......x;. los

conjuntos ‘Vy,.... Wy _ 1. y vector . la probabilidad

Pr[z(xz)—z(.n)e‘{ﬁ ...... .z(x;{]—z(x;‘_l)e‘{ﬁ(_]]:

Pl'[z(.‘fz +h)—z(x) + h) e ... 2(xg +h)—z(xp_1 +h) e e o1 _|]

Por lo que es inmediato que los procesos estacionarios son
estacionarios incrementales, pero lo contrario puede no ser cierto. Las propiedades
estacionarias de segundo orden no son tipicamente caracterizadas utilizando la funcion
covarianza. En su lugar son representadas por el variograma. Esta funcion es similar a la
funcion covarianza pero es mas apropiada para utilizarse con procesos estacionarios
incrementales debido a que el variograma es definido directamente sobre los
incrementos. Asi, de acuerdo con David (1977) y considerando los incrementos de la
funcion. Z(x) — Z(x + h). en vez de la funciéon por si misma. se pueden hacer las

siguientes suposiciones:

E[Z(x + h) - Z(x)] = 0

Var [Z(x + h) — Z(x)] = 2y(h)



La ultima definicion es la correspondiente al variograma. que
depende solamente de la distancia. Esto indica que la varianza de la diferencia debe ser
la misma en cualquier lugar de la region, pero no es necesario que las varianzas de las
Z(x)’s sean las mismas sobre toda la region completa. De otra manera el variograma
puede reescribirse como Var [Z(x + h) - Z(x)] = E[Z(x + h) — 2(x) - E{Z(x + h) —Z()c)}]2

dado que E[Z(x + h) - Z(x)] =0 y que Var[Z(x + h) - Z(x)] =E [Z(x + h)- Z(x)]z.

Si una funcion aleatoria es estacionaria de segundo orden. es de

igual manera intrinseca Yy su variograma es por tanto
Var[Z(x + h) - Z(x)] = VarlZ(x + h)] + Var [Z(x)] - 2 ClZ(x + h), Z(x)]
O utilizando la definicion previa y dividiendo entre dos se tiene:

¥(h) = C (0) - C ().

Ahora bien, Christensen (1991), hace mencién que para un
proceso incremental estacionario. el semivariograma denotado como Y& w) =y(x - b,

w + h) para cualquier 4 y siendo s = - -
Y(x. w) =y(x — w, 0) que reescribiendo se tiene

V(Y W) = y(x— w) )

Entonces un proceso es intrinsicamente estacionario si satisface

las condiciones (2) y (4). Un proceso estacionario intrinseco necesita no ser estacionario

incremental.  pero los procesos incrementales  estacionales  son intrinsecamente

estacionarios.



2.2.2 Semivariograma

La teoria de la variable regionalizada no utiliza la
autocorrelacion. En su lugar emplea una propiedad relacionada denominada
semivarianza para expresar el grado de asociacion entre puntos o sitios sobre una
superficie. La semivarianza es simplemente la mitad de las diferencias entre todos los
posibles puntos separados por una distancia constante (Isaaks y Srivastava, 1989). Al
respecto David (1977), establece que la manera mas natural de comparar dos valores,
Z(x) y Z(x + h) en dos puntos, x y x + /. a h unidades de distancia del punto x, es

considerando su diferencia.

El semivariograma® es justamente dicha mitad de la varianza de
la diferencia entre dos unidades y es entonces una medida de las correlaciones
espaciales. Si dos unidades se encuentran muy cercanas entre ellas, su diferencia podria
ser tipicamente pequefia, y de igual forma podria suceder esto con la varianza de la
diferencia. A medida que las unidades se apartan. sus diferencias se hacen mayores y
usualmente la varianza de la diferencia es mas grande. Es decir, la magnitud de la
semivarianza entre puntos o unidades es directamente proporcional a la distancia entre
ellos (EI-Sheimy, 1999). en otras palabras la correlacion entre observaciones para pares
de localidades decrece con el incremento en la distancia entre dichas localidades (Biondi

et al., 1994).

® Originalmente, el variograma fue definido por el valor de 2y y el semivariograma por el valor y. Sin
embargo, dado que el valor y es utilizado para los calculos. el nombre variograma es dado a v, y el de
semivariograma ha quedado en desuso. Por lo que el variograma es y(h) = ' Var [Z(x + h) - Z(x)]. (e.g.
David. 1977, p. 94). Sin embargo. Cressie (1991) difiere de lo anterior v menciona que es una practica
riesgosa el llamar a y un variograma. Por lo que en el presente estudio el semivariograma sera definido por
Y.



La grafica de la semivarianza como una funciéon de la distancia a
partir de un punto es entonces conocida como el semivariograma (Robertson, 1987), en
ella se grifica la semivarianza contra la distancia o clases de distancia (Urban, 2001).
La semivarianza a una distancia # = ( tedricamente debe ser cero, debido a que no
existen diferencias entre puntos que sean comparados consigo mismos (El-Sheimy.
1999). en otras palabras. en el intervalo de separacion cero. el semivariograma es cero va
que Z(x) — Z(x+h) = 0; esto es, el valor en un punto es una constante y no tiene varianza.
Dado que los puntos o unidades son comparados con puntos separados a mayores
distancias, la semivarianza se incrementa. A cierta distancia. llamada amplitud’ de la
variable regionalizada, la semivarianza sera aproximadamente igual a la varianza de la
propia superficie. La amplitud es la mayor distancia / sobre la cual el valor de un punto
en la superficie esta correlacionado con el valor de otro punto (Annels, 1991; Wellmer,
1998). La amplitud asimismo define la maxima separacion sobre la cual los puntos
de control deben ser seleccionados para establecer un esquema de muestreo que
obtenga las ventajas de la correlacion estadistica entre las observaciones. En la
circunstancia en la que los puntos de muestreo estén separados de manera que todas
las distancias exceden la amplitud, la interpolacion por medio de la estimacion de

Krige produce la misma media estimada como en la estadistica clasica (EI-Shaimy,

1999).

El semivariograma es por lo tanto, una herramienta fundamental
en el andlisis geoestadistico que se emplea para cuantificar la dependencia espacial de

los valores muestrales y que describe el promedio de las diferencias al cuadrado de dos

“ Eltérmino utilizado en los textos de geoestadistica v de analisis espacial en lengua inglesa es range.
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valores que son calculados como una funcion de la distancia entre ellos y por lo tanto
resulta idoneo para clarificar el problema de si los valores muestrales son
estadisticamente independientes uno de otro o si son espacialmente interdependientes
(Wellmer, 1998). En dicha funcién la diferencia se asume como una funcion de la

distancia que separa los valores de las variables.

Adicionalmente, un semivariograma es simple cuando la
dependencia espacial es medida con una sola variable, y es cruzado cuando se mide la
dependencia entre dos diferentes variables (Cressie, 1991: Urban, 2000). El
semivariograma simple es una funcién que siempre tiene valores positivos o nulos

debido a que es precisamente una forma de varianza (El-Shaimy. 1999).

En tanto que el semivariograma cruzado puede tomar valores
positivos, negativos o nulos, debido a que es una forma de covarianza. Existen tantos
semivariogramas cruzados como el numero existente de diferentes pares de variables.
esto es, el semivariograma cruzado entre la i-ésima y j-ésima variables es equivalente a

aquel entre la j-ésima y i-ésima variables (EI-Sheimy. 1999; Cressie, 1991).

Un semivariograma posee tres parametros caracteristicos que
8 - P19 . -
son el umbral®, la amplitud y el residuo” (Figura 1). El umbral es el valor ordinario

al cudl el semivariograma se hace asintotico; la amplitud es la distancia a la que el

semivariograma alcanza el umbral y es la distancia limitrofe en la que los sitios estan
autocorrelacionados; y el residuo es la semivarianza a la distancia 0.0. esto la

ntercepcion (Bellehumeur er al., 2000: Urban, 2000).

" El término utthmdo en los textos de geoestadistica y de analisis espacial en lengua inglesa es sifl.
" El término empleado en los textos de geoestadistica y de andlisis espacial en lengua inglesa es nugger.
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Figura 1. Semivariograma
. 0
2.2.2.1 El residuo’

El residuo Cy es una discontinuidad en el origen (Bellehemeur et
al., 2000) y representa la variabilidad en practicamente una separacion de valor cero
entre sitios, e.g. si una muestra es tomada v a su vez otras mas son tomadas a una
separacion de Ax~0 o a una separacion muy cercana a cero, ( es el promedio de las
diferencias al cuadrado, siendo ademas de gran importancia cuando se establecen los
parametros del semivariograma (Wellmer, 1998). Por su parte. Annels, (1991) expresa
que Cy se refiere a la parte aleatoria de la variabilidad de la variable regionalizada.

y que es el producto de los errores muestrales. En muchos casos. el semivariograma no

El término nmugger (pepita) aqui llamado residuo. fue dado al efecto de una mineralizacion erritica en
pequena escala, que originaba la presencia o ausencia de pepitas de oro en un deposito de mineral. esto es.
se trata de un componente caotico (David, 1977).

18



tenderd a cero tal como 4 lo hace; esto significa que si uno regresa a tomar una muestra
en el mismo sitio, el resultado sera diferente. Esto puede ocurrir por diversas razones.
tales como una deficiente precision analitica. o a errores causados por quien toma la

muestra, entre otras (David. 1977).

Segun Cressie (1991). si se tiene que Y(-h) = y(h) y si
y(h)— C, >0 dado que h— 0. eﬁtonces se dice que el residuo C se debe a que una
microescala de variacion es causante de discontinuidad en el origen. Por lo que si se
espera tener continuidad del fendmeno en una microescala, la tnica posible razon para

que ocurra €, >0es un error de medicion; esto es. si la medicion fue realizada varias

veces. los resultados podrian fluctuar alrededor del verdadero valor. El mismo autor
indica que en la practica existen dificultades para determinar a () en los sitios cuyos
sepélraciones son tan largas para proporcionar a nivel de microescala una informacion
precisa. ya que tipicamente () se determina por medio de la extrapolacion de los valores

estimados de las clases de distancia / cercanas a cero.

A manera de resumen. el residuo es la parte de la varianza de la
variable regionalizada que no tiene un componente espacial v que resulta ser un
componente aleatorio correspondiente a la variacion local que ocurre a distancias mucho
menores a las empleadas en los intervalos de muestreo: y que dicha variacion es debida a
errores de medicién y a diferencias en los muestreos entre dos sitios contiguos a
distancias iniinitesimales que propician que el vaior del semivariograma en la distancia

Cero. sea positivo 0 no necesariamente cero.
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2.2.2.2 Anisotropia

Si las correlaciones espaciales son mas fuertes 0 mas persistentes
en algunas direcciones que en otras. el patron de correlacion espacial se dice que es
anisotropico y el fenomeno contrario es conocido como isotropia. Al respecto, Cressie
(1991) sefiala que cuando un proceso Z(.) es anisotropico (i.e., la dependencia entre Z(x)
y Z(x + h) es una funcion de la magnitud y de la direccion de 4). el semivariograma del
proceso intrinsecamente estacionario no depende solamente de la distancia entre dos
localidades espaciales. Asimismo, indica que las anisotropias son causadas porque los
procesos fisicos se han desarrollado de manera diferencial en el espacio. Por su parte,
Wellmer (1998) sefala que las condiciones de anisotropia son reflejadas por la amplitud
a y el umbral €, ya que estos dependen de la orientacion: en tanto que el residuo Cj es

generalmente una cantidad isotropica.

A su vez Zimmerman (1993), distingue tres tipos de anisotropia

a saber:

14 Anisotropia debida a la amplitud. en este caso el umbral es el mismo
en todas las direcciones. pero la amplitud difiere. Las correlaciones
son mas persistentes en una direccion que en otra, pero
eventualmente se tendra una distancia en la que dos puntos seran no

correlacionados.

1i. Anisotropia geométrica. la cual es un caso especial de anisotropia
debida a la amplitud en la que esta ultima sigue un patrén regular.

Un diagrama de rosa es una grifica de las amplitudes en
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coordenadas polares. Un semivariograma isotropico tiene un
diagrama circular de rosa, pero si la amplitud es anisotropica. las
hojas de la rosa tendran diferentes longitudes en diferentes
direcciones. Si el diagrama de rosa es eliptico, entonces la

anisotropia es llamada geométrica.

iil. Anisotropia debida al umbral. en este caso la amplitud es la misma
en todas direcciones pero el umbral es diferente por lo que se
presentan zonas en las cuales pudiese presentarse la pérdida de

estacionalidad a medida que la distancia se incrementa.

Finalmente, Cressie (1991) indica que la anisotropia puede en

ocasiones ser corregida por medio de una transformacién lineal del vector 4.

2.2.2.3 Calculo de la semivarianza

Existen dos situaciones para las cuales la semivarianza es
calculada: la primera de ellas ocurre cuando los puntos muestrales se encuentran
separados a distancias regulares, mientras que la segunda se presenta cuando dichos

puntos muestrales tienen distancias diferentes de separacion entre ellos.

2.2.2.3.1 Puntos regularmente separados

St tomamos en consideracion los puntos regularmente separados

por una distancia A, la semivarianza puede ser estimada por las distancias que son



multiplos de /# mediante la siguiente expresion conocida como estimador clasico del
semivariograma:

1 Nihy 5
h)= — Z(x)=Z(x+Mh)| .heNnR"
7= G X |

donde:
Z(x) = valor de la variable regionalizada tomado en la locacion x,

Z(x + h) = valor de la variable regionalizada tomado a 4 intervalos de separacion.

N(/#) = ntmero de pares de unidades muestrales incluidas en la clase de distancia dada.

Entonces, si los calculos son repetidos para diferentes valores de
h se obtiene asi el semivariograma experimental que es una gréafica de los valores de
y(h) como una funcion de la distancia 4. Abundando, Annels (1991) menciona que al
calcular una semivarianza, normalmente el niimero maximo de intervalos de distancia
h no debe exceder a la mitad de la longitud muestral, i.e. si los sitios han sido tomados
a intervalos de cada 10 m para una distancia total de 200, el intervalo mas largo de

distancia calculado podria ser de 100 m.
2.2.2.3.2 Puntos irregularmente separados

El semivariograma tratado en la seccion previa es
omnidireccional ya que en €l no se especifica o tiene importancia la direccion de la clase
de distancia A. El semivariograma direccional define la variacion espacial entre puntos
separados por la distancia A. La diferencia con el semivariograma omnidireccional es

que en el primero /1 es un vector y no un escalar. Por ejemplo. si # = (d,. cb). entonces

g bo



cada par de muestras comparadas debe ser separada por ¢; metros en la direccion E-W y

por d> metros en la direccion S-N (EI-Shaimy, 1999) como se ilustra en la Figura 2.

O
@)
o ®
o O
® =
Q

Figura 2. Vector de distancia (Tomado de El-Shaimy, 1999).

En la practica. es dificil encontrar suficientes puntos muestrales
que se encuentren separados por exactamente el mismo vector de separacion h. Asi, el
conjunto de todos los posibles vectores de separacion es usualmente separado en clases,

como se muestra en la Figura 3.

.‘\f Zngula de
S tolstancia

Figura 3. Conjunto de los posibles vectores de distancia agrupados en intervalos
de distancia. (Adaptado de Sharov. 1993).

(£
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Los vectores que terminan en la misma celda son agrupados en
una clase. el valor del semivariograma es estimado separadamente para cada clase. El

numero de direcciones puede ser diferente (4. 8. 16, etc.).

El semivariograma es estimado usando la misma ecuacion como

en el caso omnidireccional. esta es:

N{h
tZ’[Z(_r) +Z(x+ )]

i=1

0= S

La unica diferencia es que aqui los puntos usados en la ecuacién
son definidos como los puntos localizados en el inicio y en el final del vector 4 (El-

Shaimy. 1999). como se muestra en la Figura 4.

L
i d.-/ Z{x +fr}

—

Figura 4. Puntos en el inicio y el final del vector de distancia /.

2.2.2.4 Propiedades de la semivarianza

La semivarianza no es solamente igual al promedio de las
diferencias al cuadrado entre pares de puntos espaciados a la distancia /. es también
igual a la varianza de las diferencias (Davis, 1973). Esto es, la semivarianza también

puede ser definida como:

DIC;

B
(=]



12 ]

L o 20—z + ]| |
h)= — Z(x)-Z(x+h)|- . (
y(h) ING) ;1[ v v+ )] N(h) )

Aqui la media de la variable regionalizada Z(x) es también la

media de la variable regionalizada Z(x+h) debido a que éstas son las mismas

observaciones. solamente que tomadas en un diferente orden. Esto es:

Y Z(x) _ > Z(x+h)
Na’r - "IV.I’r

Por lo tanto, sus diferencias deben ser cero. Esto es:

2Z(x) Y Z(x+h) Y|Z(x)-Z(x+h)] o
"Vh ‘Nh R ‘Nh

Por lo que sera cancelado el segundo término en

1 N ( [Z(_\‘)—Z(.\‘-f-h)]lz
hy= —— Z(x)=Z(x + b))~ £
=5 & [t} -Zt+ 1) N

Esto es estrictamente cierto si la variable regionalizada

€s

estacionaria. Si los datos no son estacionarios. la media de la secuencia cambia con A y

el y(h) en la ecuacion debe ser modificado.

2.2.2.5 Estimacion robusta del variograma

Cressie (1991), establece que el termino “robusto™ es utilizado

para describir los procedimientos de inferencia que son estables cuando las suposiciones

hechas sobre un cierto procedimiento se alejan de aquellas establecidas en un modelo

[E9]
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central. Las técnicas de estimacion robusta. también han sido utilizadas para detectar
observaciones aberrantes o inusuales. Tales téenicas automaticamente dan menos peso a
los valores de aquellos datos que son inusuales en relacion con el resto de todo el
conjunto de datos observados (Snedecor y Cochran, 1989). Por su parte, Krige (1978,
citado por Wellmer, 1998) menciona que los variogramas son una técnica estadistica
robusta, ya que las pequefias desviaciones de los supuestos originales no afectan

significativamente los resultados finales.

En este sentido. Cressie y Hawkins (1980. citados por Cressie,
1991) sugieren el uso de un estimador del variograma que es robusto a la contaminacion

por datos inusuales. a saber:

l N ( h) 4

V= Z(x+ b3
= Zj |Z(x) = Z(x +h)|

(0.457 + 0.494/ N(h) )

2y(h) ==
donde:

Z (x) = valor de la variable regionalizada tomado en la locacién x.
Z(x + h) = valor de la variable regionalizada tomado a / intervalos de separacion,
N(h) esta dada por N(h) = {f: X—(x+h)= h} v N(h) = nimero de pares de unidades

muestreadas incluidos en la clase de distancia dada.

Pero dado que resulta poco probable que cualquier par x. x + &

pueda satisfacer exactamente Z(x)—Z(x+ h) = i de manera que tipicamente un rango
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de parejas de distancia x—(x+h) e[f;~c)’?s.h+f>‘;’f) es usado para agrupar parcjas

(x,x+ h), por lo que N(h) se modifica por

N(h,oh) = {\ x+h:x—(x+h)e [h —oh.h+ 5h)}.

2.3 El método de estimacion de Krige

El método de Krige utiliza el semivariograma o un modelo
matematico del semivariograma en el cdlculo de estimadores de la superficie en un
esquema de muestreo. Los estimadores asi obtenidos son los mejores estimadores
lineales insesgados de la superficie en sitios especificos. siempre que la superficie sea
estacionaria (Christensen, 1991; Wellmer, 1998) y que se haya determinado la forma
correcta del semivariograma (El-Shaimy. 1999). Los procedimientos involucrados en el
método de Krige incorporan medidas de error e incertidumbre cuando se determinan las
estimaciones. Con base en el semivariograma empleado, las ponderaciones 6ptimas son
asignadas a los valores conocidos a fin de calcular los valores desconocidos. Dado que el
semivariograma cambia con la distancia. las ponderaciones dependen de la distribucién

conocida de la muestra (Annels, 1991; El-Shaimy, 1999; Wellmer. 1998).
2.3.1 Variantes del método de Krige
El método puntual u ordinario de Krige

Existen diversas técnicas del método de Krige que asumen que

las medias locales no se encuentran necesariamente cercanas v relacionadas con la



media poblacional, v por lo tanto emplean solamente las muestras en los sitios

circundantes al valor desconocido.

Método puntual de Krige: Estima el valor de un punto de un
conjunto de valores de puntos conocidos. El estimador de Krige
para un punto sera usualmente similar al estimador de Krige
para un bloque relativamente pequeiio con el centro en tal
punto, pero la desviacion estandar del estimador de Krige sera
muy alta. Cuando un punto del estimador de Krige coincide
con un sitio muestreado, el estimado sera igual al valor

muestral (EI-Shaimy. 1999).

M¢étodo de Krige en bloque: Estima el valor de un bloque de un
conjunto de valores, esto es. el punto estimado es sustituido por

todo un bloque de puntos.

El método universal de Krige

Este tipo es similar al método puntual de Krige, pero es usado

cuando existe una tendencia o pequefios cambios en los valores promedios de las

muestras.

2.3.1.1 El método de estimacion puntual u ordinario de Krige

El método de estimacion puntual u ordinario de Krige es la

forma mds simple de todas sus variantes. Proporciona las predicciones dptimas bajo la
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consideracion de que la media es constante pero desconocida a través de toda el drea en
estudio. Por otra parte. si la media es constante pero conocida, el método llamado

estimacion simple de Krige proporciona las mejores predicciones (Wellmer, 1998).

El objetivo del método de estimacion ordinario de Krige consiste
en estimar el valor en un nuevo punto o sitio desconocido x, tomando en consideracion
puntos con valores observados. El estimador ordinario de Krige es entonces un promedio

ponderado de valores conocidos. es decir

Z(x0)=Zn;Z(x,):[Z(xi) e Z(x,)
=1

donde:

Z(x,) = el valor estimado o predicho para el punto x,

n = el numero de puntos o sitios observados en la superficie,
Z(x,) = los valores de los puntos o sitios observados.

w,; = las ponderaciones asignadas a cada punto o sitio observado.

Se desea estimar un valor para Z(x,) que sea una funcion lineal

de la variable Z(x; ), i.e. Z(xn) = Z(x;) valor estimado para Z en x = x,

Uno de los criterios considerados para que un estimador sea til
es que sea insesgado (Reza, 1998; Snedecor y Cochran, 1989). Si consideramos a los
valores observados de los sitios x|. ..... x,. como una realizacion de una poblacion de los
posibles resultados. entonces se esperaria que nuestro estimador produzca predicciones
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cuyo promedio coincida con el valor esperado para dicho sitio. Para una realizacién en
particular. la prediccion posiblemente difiera del valor esperado. pero el error promedio
de todas las posibles realizaciones sera cero. Entonces. el error de prediccion o de
estimacion en el sitio xg es e(x,)=Z(x,)~Z(x,) y el valor esperado del error de

estimacion es por lo tanto

Ele(x))]= E[2(xy) - Z(x,)]

=F iwr.Z(x,-) —E[Z(xu)]

i=1
=Zw,E[Z(xJ]]*E[Z(xU)]. que bajo cualesquier tipo de estacionalidad
=l

intrinseca o de segundo orden sucede que ;’E[Z{.\rr )]=  paratoda . por lo tanto

Ele(x)]= Y wuu— s

i=l

=) W, ~ U
i=1

i
=0 siysolosi > w, =1

=l

Por lo que los promedios ponderados de los valores observados
producen predicciones insesgadas si y solo si la suma de las ponderaciones es igual a
uno. En la estimacion ordinaria de Krige. las ponderaciones estan basadas en las
covarianzas entre puntos en la muestra asi como en las covarianzas entre los puntos
muestrales y el punto a ser predicho, pero dichas ponderaciones pueden ser obtenidas

también a partir del semivariograma ajustado. El estimador ordinario de Krige es el
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; o ; 3 T s ~ 5 P
estimador Optimo que minimiza la varianza de la prediccion &, = E[L’(.\; )—K(.\,)] ;

!

también conocida como el error cuadratico medio de la prediccion.

Como ya se ha hecho mencion. el estimador ordinario de Krige
es un caso especial de un mejor estimador lineal insesgado (MELI) y que satisface los

siguientes criterios:
i E[Z(xp)]= Z(x,)

1. La varianza del error de estimacion denotada por | k:r'[Z(.\'{,)—Z(_.rf,)]

es la mas pequefia posible para cualquier estimador que sea un promedio

ponderado. Z‘(xo):Zu'JZ(_\'J)COﬂ lo que se minimiza el error

=1

cuadratico medio de la prediccion. La varianza de Z(x,) - Z(x,) es
Var[Z(xo) - Z(xo)] = V“"[Z(-’fo )]+ Var[Z(xq )]- ZC[Z(J‘O )-Z(xq )]
= r__.,m.[z w; Z(x; )]+ g2 2('-'[2(-‘50 ), D Wi Z(x; )]
=Y Yww,C, +6 =23 w,C,
C
donde:
Cy = Clz(x), 2(x )|
Cio =ClZ(x;), Z(xg)]

Segun Isaaks y Srivastava (1989). las covarianzas C,v C,

pueden ser calculadas mediante la expresion



o ]
C(h)= —
NG}

Z Z(x; )Z(-\'_; )=Z_pZy

W =h

donde:
N(h) son los pares de datos cuyas localizaciones estan separadas por /
Z_j, es la media de todos los valores de datos cuyas localizaciones se encuentran a -4 de

separacion de alguna otra localizacion de datos (punto de inicio del vector h), esto

; I -
€s Z_p = —\‘;(—h) ZZ(I,-)

H’ry- =h

Z, 4 es la media de todos los valores de datos cuyas localizaciones se encuentran a +/

de separacion de alguna otra localizacion de datos (punto final del vector h), esto

1
es Z,, T ZZ(‘Y.I—)

Ahora bien, para minimizar la varianza de Z(xy)—Z(x,) . con la
n

restriccion > w, =1 (condicion de Insesgamiento), se emplea la técnica de
i=l

multiplicadores de Lagrange, que consiste en obtener las derivadas parciales de la

expresion
2 oy -
ZZ‘H"H’I(A“U +6° =23 w,Cpy + 223w, - 1)
o

conrespecto a w, para /= 1, 2. ... n y A, e igualar dichas derivadas a cero. dando por

resultado el siguiente conjunto de ecuaciones:

[ )
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Estas ecuaciones, que son conocidas como ecuaciones de Krige y

pueden ser escritas en notacion matricial como

€| gt 1@ 1 Jr““l Cb'nu
("“ui o Fﬁm Y " . Ch‘nt.l
| | Of A J 1

donde A es el multiplicador de Lagrange que se introduce debido a la restriccion
> w, =1,y que asegura que el estimador sea insesgado en el caso de la estimacion sin

una media conocida (Wellmer, 1998).

Las ponderaciones w;, para la estimacion ordinaria de Krige son

obtenidas resolviendo el sistema de ecuaciones de Krige, quedando de la siguiente

forma
W (Hv'“ (wln 1] I 61{1
W= =| . o 5, = et D
" n ("nl L nn 1 nll
LAl L 1ol |

Con respecto a las covarianzas entre puntos en la muestra se

encuentran en la matriz

1D
L ]



nl ’ - nm

y las covarianzas entre puntos en la muestra y el punto a ser predicho. son puestas en un

vector como

F 0
gly=]
t_(-.‘am

El estimador ordinario de Krige sera entonces del mismo orden
que C). La estacionalidad en las varianzas no se requiere. de hecho solamente es
necesaria la estacionalidad intrinseca. Los resultados se pueden obtener de igual forma
usando semivarianzas en lugar de covarianzas. para lo cual en el caso estacionario. en el
que la media de Z(x) es constante. la varianza del error es expresada en términos del

variograma de la siguiente manera

E[Z(x0) - Z(x)] = Var[Z(xg) - Z(xp)]

N(h) Ny N
=2 YWl —xg)= X Dl — %)~y )
i=1 =l y=I

donde:

N(h) = el nimero de pares de unidades muestreadas incluidos en la clase de distancia

dada
w = la ponderacion

y(x; —xq)= el valor promedio del variograma entre los puntos Z(x,) v Z(x,)



y(x; —x ;)= el valor promedio del variograma entre los puntos Z(x,) v Z(x;). teniendo
que estos ultimos se encuentran separados entre si por el vector /4
y(xy —x,) = 7(0) = 0.

Entonces el sistema de ecuaciones del estimador ordinario de
Krige se obtiene de igual forma minimizando la varianza del error bajo la restriccion de

N
que la suma de las ponderaciones debe ser igual a uno, esto es S w; =1 .por lo que se
e

i=
introduce a la siguiente expresion el multiplicador de Lagrange 7.

N(h)
¢ = Var[Z(xg)— Z(-\'o)]— 24( Y w;i =1

=1

f”?} A=12,. . N(h)y 'igé e igualando a cero
ow; cA

ahora, obteniendo las derivadas parciales

se obtiene el siguiente sistema lineal de ecuaciones ordinarias de Krige

N(h)
D owir(x; =x;)+ A= y(x; —xg)

i=1

N(h)
Z w; =1 coni=12,..., Nh)
i=1

que expresado en forma matricial queda de la siguiente manera

i —=x ) = (e =%y 1] Wi ] 7(x —.\"”)—‘
Pl ) e 7(Xp=x,) 1w, R 7(X,, = xq)
I 1 0] 4 I



Adicionalmente si la media es conocida. Wellmer (1998)
menciona que el uso del multiplicador de Lagrange previamente utilizado carece de
sentido en el sistema de ecuaciones de Krige, pero las ponderaciones w, se obtienen de

forma analoga.
2.3.1.1.1 Varianza del estimador ordinario de Krige

Segun Wellmer (1998), la varianza del estimador ordinario de
Krige puede ser calculada a partir de los resultados obtenidos de las ponderaciones w,.

La varianza puede ser obtenida mediante la si guiente expresion

2.3.1.2 El método de estimacion de Krige en bloque

Christensen (1991) establece que es fisicamente imposible tomar
observaciones en puntos. Una observacién tomada en x; debe ser en realidad una
observacion en la periferia de x, Si la periferia es pequefia, la aproximacion a las
observaciones puntuales debe ser buena. Sin embargo, en muchas aplicaciones. el area
circundante es suficientemente grande de manera que las propiedades de dicha area

tienen que ser incorporadas al analisis.

En la literatura geoestadistica el drea circundante a las X's es
conocida como bloque (Annels. 1991: Christensen. 1991 Cressie. 1991: Isaaks y

Srivastava, 1989: Wellmer, 1998). La teoria referida para el método de estimacion
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puntual u ordinario de Krige se aplica al caso de la estimacion en bloque, lo tnico que se
requiere es redefinir los términos del modelo lineal (Christensen. 1991), ya que el valor
medio de una funcion aleatoria en un area especifica es simplemente el promedio (una
combinacion lineal) de todas las variables aleatorias puntuales contenidas en dicha 4drea

(Isaaks y Srivastava, 1989).

De manera que una combinacién lineal de variables aleatorias es
también una variable aleatoria, y siguiendo el desarrollo expuesto por Isaaks y

Srivastava (1989) con respecto a este topico se tiene que el valor medio de la variable

. 1 .
aleatoria en un bloque es Lg=— % Z(x,)
B 1 JEB
donde:
Zp = esuna variable aleatoria correspondiente al valor medio del area B

Z(x;) = son las variables aleatorias correspondientes a los valores puntuales dentro del

area B.

En el caso de la estimacion puntual, la matriz de covarianzas
necesaria para el sistema de ecuaciones de Krige es calculada en base a las covarianzas
punto a punto, pero en el caso de la estimacion en bloque los valores requeridos para la
mencionada matriz de covarianzas son aquellos provenientes de las covarianzas punto a

bloque. Tales covarianzas punto a bloque son desarrolladas de la siguiente manera:

Cpy =CoviZ,. Z(x, )

a
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La covarianza entre la variable aleatoria en la i-ésima
localizacion muestral y la variable aleatoria Zp representa el valor promedio del
fendmeno sobre el area B y resulta ser la misma que el promedio de las covarianzas
punto a punto entre Z(x,) y las variables aleatorias de todos los puntos incluidos en B.

Por lo que el sistema de ecuaciones de Krige en bloque queda de la siguiente forma:

((}" e G 1 W ?m
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donde
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Pueden ser utilizadas de igual manera las semivarianzas para

obtener el sistema de ecuaciones de Krige en bloque.



2.3.1.2.1 Varianza del estimador en bloque de Krige

[saaks y Srivastava (1989) exponen que la varianza del estimador

en bloque de Krige estd dada por:

{ n A
2 = 4
g By = (ﬁfw —kZu'f( s TA
=l S

donde:

1 .
C Bp = Z 3 ( i

7 Jra—
B iisB =8

% = es el multiplicador de Lagrange
2.3.1.3 El método de estimacion universal de Krige

De acuerdo con Matheron (1971). en los casos en los que la
variable regionalizada presenta un incremento o decremento sistematico a lo largo
de ciertas direcciones. se dice que existe una deriva''. Entonces |a suposicion de que
E [Z(x)] = constante. obviamente no se cumple y entonces se debe utilizar un modelo

mas sofisticado.

En el método de estimacion ordinario de Krige se asume
que la media es constante a través de la region completa de estudio. El modelo es
Z(x,)=p+e¢, en donde p es la media consiante de Z(x;) ¥ &, es proceso aleatorio va

sea intrinseco o de segundo orden con semivariograma vy.

1ok 5 n P i : _—
ElLtérmino empleado en la lneratura ceoestadistica v de andlisis espacial en lengua inglesa es driff.



En el método de estimacion universal de Krige. se permite que la

media no sea constante y ademas que sea una funcion de las coordenadas del sitio:

Z2(x;)= fo(x)By + [i(x)B + .ot _f;,(.\', }rﬁp +:&,

donde:
i=1......nsitios y los errores son estacionarios
BB+ B, =son los pardmetros a ser estimados

g; = término de error.

En  notaciébn matricial Z = B + & donde

folxg) -+ fp(x)

A = :
folx) = Folx)

Lo anterior es semejante a un modelo de regresion lineal en
donde el valor de Z esta en funcion de las coordenadas. Por ejemplo. digamos que si
existe una tendencia lineal de un sitio de la region a otro se podria utilizar el siguiente

modelo Z(x,)= S, + S X, + B,Y. +¢,.

La esperanza es justamente f3, + f,.X, + B-Y, +&,. La media no
es constante y es llamada tendencia espacial o deriva. La tendencia no necesariamente
tiene que ser un polinomio. podria consistir en funciones no lineales o ser un conjunto de
variables indicadoras (Cressie. 1991). Ademas en ¢l método de estimacion universal de

Krige. se utiliza una media no constante sumada a la variacion local. Las ecuaciones del
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método de estimacion universal de Krige son derivadas en una manera similar como en

el caso de la estimacion ordinaria.
2.4 Validacion

La realizacion de comparaciones entre los valores observados y
los estimados para una variable en particular, es de utilidad para evaluar la validéz de
dichas estimaciones. La técnica de remuestreo conocida como “Jackknife™ (Efron, 1982;
1992) realiza dicha comparacion en la cual se supone que existen una muestra
X =(x).X5.....X,)y un estimador & =s(x). La técnica de “Jackknife™ se enfoca a
eliminar una observacion a la vez del conjunto total de la muestra:

= (X X000 X X0 X, ) para, i=12.....n que son llamadas muestras de

“Jackknife”. La i-ésima muestra de *Jackknife” es aquella con el conjunto de datos

con la i-ésima observacion removida. Ahora sea i =5(x,,)la i-ésima repeticion

“Jackknife™ de ¢. Entonces el error estindar de “lackknife™ es
I

—1  n = 12 5 ~ ; 8 ok
s@:{” Z(G’[,}—O{_])J donde g :ZQM n. Dicho procedimienio resulta de

1

utilidad en la comparacion de la media de los valores observados con aquella obtenida

en los estimados.
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2.5 Caracterizacion de la especie Pinus patula Schl. et Cham.

2.5.1 Taxonomia y descripcion

Zavala (1990) expone que la especie Pinus patula Schl. et Cham.
pertenece al género Pinus, seccion Pinus, subseccion Oocarpae: Hojas verticalmente
caidas. 3-5 por fasciculo, de 15 a 30 cm de largo. Conos sésiles (Figuras 5 y 6). a

menudo casi insertos en la rama, de 7-9 cm de largo. oblicuos. reflejados y puntiagudos,

de color amarillo ocre o rojizos, lustrosos.

$ Q...

e b = i;
patula Schl. Fi

Ty P 5

id L

Figura 5. Cono sésil de Pinus gura 6. Cono y fasciculos de hojas.

el Cham.

Eguiluz (1978), indica que la especie objeto del presente estudio

presenta las siguientes caracteristicas:

FUSTE: arbol de 20 a 35 m de alto, didmetro promedio de 30 a
70 cm; corteza morena rojiza. aspera. agrietada desde que ¢l arbo! es joven (Figura 7):
ramas gruesas extendidas, copa irregularmente redondeada: ramillas morenas y muy

asperas.



s 4
Pinus

Figura 7. Arboles jovenes de
patula Schl. et Cham.

ACICULAS: cada fasciculo con 5. rara vez 4. anchamente
triangulares, color verde oscuro, de 14 a 21 cm de largo; medianamente gruesas v
fuertes, extendidas y colgantes, flexibles; bordes aserrados y con estomas en las tres
caras. Canales resiniferos de 2 a 6, medios, rara vez con 1 6 2 internos. Dos haces

vasculares.

CONOS: ovoides. levemente asimétricos y algo encorvados; de
8.5 a 15 cm de largo, caedizos. color moreno; colocados en pares o en grupos de 3.
extendidos o ligeramente colgantes, con pedinculos de 10 a 15 mm de largo. Escamas
gruesas, duras y fuertes, de 25 a 35 mm de largo por 13 a 17 mm de ancho: apice
anguloso; apofisis levantada. subpiramidal; cuspide poco saliente. con espina corta vy

pronto caediza.

SEMILLAS: triangulares. color oscura. de 6 a 7 mm de largo. ala

cal¢ de 20 mm de largo por 7 mm de ancho.



2.5.2 Distribucion geogrifica

En México. Pinus patula Schl. ¢t Cham.. se distribuye de manera
natural principalmente en la exposicion noreste de la Sierra Madre Oriental en un rango
que va desde los 18° de latitud norte (Teotitlan, Oaxaca) hasta los 23°20" (Molango.
Hidalgo) y entre los 97° y 99°45" de longitud oeste (Romero. 1993). Por su parte
Eguiluz (1978). senala que dicha especie se distribuye en los estados de Coahuila,
Colima. Chiapas, Distrito Federal, Guerrero, Hidalgo. Jalisco, México, Michoacan,
Morelos. Nuevo Leon, Oaxaca, Puebla. Querétaro, Tamaulipas. Tlaxcala, Veracruz y
Zacatecas. El rango altitudinal en el cual se encuentra la especie en cuestion oscila entre
los 1.600 v 3.000 m.s.n.m. Encontrando los principales macizos forestales entre los

2.000 y 3.000 m.s.n.m. (Madrigal. 1967 v Perry, 1991: citados por Romero, 1993).

Con respecto a los climas en los cudles vegeta dicha especie,
Romero (1993) menciona que es en aquellos del tipo C(fm). C(m), C(wi) y C(wy")
considerando las modificaciones hechas por Garcia (1981) al sistema de clasificacion
climatica de Koppen para adaptarlo a las condiciones de la Reputblica Mexicana. De
acuerdo con Vela (1980) y Wormald (1975), el mejor desarrollo de la especie se da en el
clima tipo C(fm), esto es templado subhiimedo con temperaturas del mes mas frio entre -
3y 18° C. precipitacion del mes mas seco mayor a 40 mm y lluvia invernal con respecto
a la anual menor del 18%. de igual forma le resulta muy favorable el clima C(w). que es

templado subhumedo con luvias en verano.
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2.6 Tablas de volumen

El término “tabla de volumen™ ha sido utilizado comtinmente
para referirse a un modelo matematico que haga la prediccion del volumen fustal. Esta
denominacion proviene de los albores de la dasometria, cuando para facilitar el uso de
las ecuaciones o de los ajustes de tipo grafico, se les presentaba en forma tabular
(Prodan ef al., 1997). Sin embargo. en la actualidad el término mencionado prevalece y
se utiliza como en aquellos dias, ya que la solucion a las ecuaciones de volumen se
presenta por supuesto en forma tabular tomando en consideracion caracteristicas del

arbol tales como el didmetro normal. la altura y la forma (Clutter er al.. 1983).

Clutter er al. (1983), indican que el volumen de un arbol
individual () se expresa como una funcién del didmetro normal (D). de alguna medida
de la altura (H) y de una expresion de la forma (F), por lo que esta relacién es escrita
simbllicamente como Y = f(D.H.F). La variable V puede expresarse ademas en
términos de peso o bien como un estimado de un producto final resultante de un proceso
de manufactura i.e. pies-tabla. Con respecto a la altura, puede referirse como altura total
0 aquella a cierto limite comercial; en tanto que las medidas mas comunes para la forma
del fuste son los cocientes de los diametros a alturas especificas en relacion con el

diametro normal del arbol.

Los mismos autores mencionan que de igual manera se puede
emplear la relacion Y = f,(D,H) que solamente involucra la medicion del diametro
normal y de la altura: con lo que se presentan algunas ventajas sobre aquella expresion

que incluye al factor de forma debido a que:



1.

V.

Las mediciones de diametros a diferentes alturas son dificiles de
realizar.
Las variaciones en la forma de los drboles tienen un impacto menor en

el volumen que la variacion en altura o en didmetro.

Para algunas especies, la forma es relativamente constante e

independiente del tamaio.

En algunas especies, la forma de los arboles resulta frecuentemente
correlacionada con su tamario; de tal forma que el diametro y la altura
por lo general explican gran parte de la variaciéon del volumen causada

por la forma.

2.6.1 Tipos de tablas de volumen

Existen en la literatura diversos tipos de tablas de volumen, pero

aqui solamente serdan mencionados dos de ellos.

2.6.1.1 Tablas de volumen locales o tarifas

Prodan et al., (1997) establecen que las funciones de volumen

local o tarifas relacionan el volumen del arbol con una sola variable independiente,
generalmente el didmetro normal (d) o transformaciones y potencias de esta misma
variable. El calificativo de local se debe a que estas funciones son de aplicacion limitada
al area, para la cual es aplicable la relacion diametro-altura implicita en el modelo de

volumen; generalmente una cierta clase de edad y un mismo sitio.
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2.6.1.2 Tablas de volumen general

Prodan er al, (1997), mencionan que se denominan funciones
generales de volumen los modelos que estiman el volumen con dos o mas dimensiones
del arbol, por lo general el diametro y la altura total o comercial 4 y en algunos casos
una expresion de la forma. Son de aplicacion mas amplia que las locales debido a que la
relacion diametro-altura esta implicita en el modelo. lo que facilita su uso para clases de

edad y sitio diferentes.
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3. METODOLOGIA

3.1 Descripcion del darea de estudio

3.1.1 Ubicacién

El area de estudio se encuentra en el predio denominado “Los
Organos™ que se localiza en el municipio de Chignahuapan. Estado de Puebla. México
(Figura 8): dicho predio se ubica en la subprovincia fisiografica de los lagos v volcanes
del Andhuac que a su vez se encuentra dentro de la provincia fisiografica del Eje
Neovolcanico (INEGI, 1987). Las coordenadas geograficas extremas del citado predio
son de 98°12°11.12” a 98°13°32.30™ de longitud oeste y entre los 19°45°30.54” y

19946°57.42" de latitud norte; la superficie total del mismo es de 424.140 ha (Figura 9).

Figura 8. Ubicacion del area de estudio.
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Figura 9. Predio ~Los Organos™.

El drea estudiada es de relieve irregular. con anticlinales vy

sinclinales que forman algunas caiiadas que corren en sentido este-oeste y que se unen

posteriormente para ser afluentes temporales del Rio Blanco. entre ellas existen valles de

regular extension. Las laderas presentan pendientes promedio que van desde 10 hasta

45%. La altitud media sobre el nivel del mar oscila entre los 2.630 hasta los 3.200

m.s.n.m. en la pefia “Los Comales™. Las exposiciones mas frecuentes son la norte y

noreste.
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3.1.3 Geologia

El Eje Neovolcanico difiere de las provincias adyacentes en su
origen. en su estructura geoldgica y en sus rasgos de relieve. Es una enorme franja de
rocas volcanicas de diversos tipos y texturas. como derrames lavicos. tobas. brechas y
cenizas volcanicas, que fueron emitidas sucesivamente por un gran numero de volcanes
durante el Cenozoico y que actualmente forman un extenso v grueso paquete
superpuesto a las rocas del Mesozoico; la composicion petrologica de las rocas
volcanicas de esta provincia fisiografica es muy heterogénea (INEGI. 1987). a lo cual
Arteaga (1985), menciona que la region de Chignahuapan esta compuesta por rocas
igneas extrusivas écidas del Terciario Superior (Plioceno v Mioceno) y cuya
denominacion es Ts(Igea), siendo los tipos de rocas mdas comunes en dicha

denominacion la riolita, riodacita y dacita (INEGI. 1990).

3.1.4 Hidrologia

El predio objeto de estudio se localiza dentro de la Region
Hidrologica RH-27 Tuxpan-Nautla, Cuenca 8 Tecolutla, Subcuenca C 668 Rio
Laxaxalpan que fluye hacia el Golfo de México (INEGI. 1987). Como previamente se
hizo mencion, las cafiadas que se originan en el predio son afluentes temporales del Rio
Blanco que fluye a través de los municipios de Chignahuapan y Zacatlan para
posteriormente recibir el nombre de Rio Laxaxalpan. el cudi llega a formar parte del Rio

Tecolutla (INEGI, 1987). No existen corrientes de caracter permanente en el predio.
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3.1.5 Clima

Existen dos estaciones meteorologicas relativamente cercanas a
la zona de estudio, que son Llano Verde ubicada en las coordenadas geograticas 19° 44°
de latitud norte y 98° 09" de longitud oeste y Tlaxco que se encuentra en los 19° 37" de
latitud norte y 98° 06" de longitud oeste que han aportado registros de temperatura y
precipitacion a lo largo de varios afios que nos permiten determinar de acuerdo con
Garcia (1981) el tipo de clima existente en el predio en cuestion. En el Cuadro 1 del
Apéndice. se muestran los datos de referencia. y el clima es por lo tanto (Y wi ) (w)big.
Esto es. templado himedo. intermedio en cuanto a humedad. con lluvias en verano.
cociente P/T entre 43.2 y 55.0. El verano es fresco y largo, con temperatura media del

mes mas caliente entre 6.5 ° y 22° C. y el mes mas caliente ocurre antes de junio.

3.1.6 Suelos

De acuerdo con el sistema de clasificacion FAO-UNESCO. las
unidades generales de suelos para el predio en estudio son el cambisol cromico y el
regosol districo; el primero de estos se caracteriza por ser de color rojizo o pardo oscuro.
y por tener una alta capacidad para retener nutrientes. en tanto que el segundo es

caracterizado por su acidez (INEGI, 1990).

3.1.7 Vegetacion

Con base en la informacion obtenida por medio de las

observaciones de campo hechas en el drea de estudio. se determiné la existencia de una



asociacion vegetal dominada por especies arboreas, que resulté ser el bosque de Pinus
patula Schl. et Cham.. en el que se encuentran especies asociadas tales como Abies
religiosa (H.B.K) Schl. er Cham.. Pinus teocote Schl. et Cham. Pinus montezumae

Lamb., Pinus ayacahuite Ehr. asi como algunos Quercus spp. y Alnus spp.

Existen ademas, pequenas extensiones de asociaciones vegetales
tales como los zacatonales. que se encuentran principalmente en los llanos que presentan
mayor altitud o bien como vegetacion invasora en aquellos lugares que han sido
perturbados en el bosque. Las especies mas frecuentes en dichas 4reas son:
Caolomagrostis tolucensis, Festuca amplissima, Festuca tolucensis, Poa conglomerata

y otras.

En las areas en las cudles el bosque ha sufrido incendios y que no
se encuentran actualmente cubiertas por renuevo de Pinus patula Schl. et Cham. es
posible encontrar matorrales secundarios con especies tales como Ceanothus coerulens,
Eupatorium glabratum, Eupatorium pazcuaranse, Satureja macrostema, Senecio sinuata

y otras.

3.2 Mediciones de campo y procesamiento de la informacién obtenida

El predio objeto de estudio. denominado “Los Organos™ como ya
se hizo mencion. consta de una superficie total de 424.140 ha. Para la obtencion de la
informacion de campo. se utilizo un esquema de muestreo sistematico con sitios de
muestreo separados entre si por distancias aproximadamente iguales a 200 metros: en la

superficie total del predio se tomaron mediciones de las variables de interés en 90 sitios
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de muestreo asignandoles numeros del 1 al 90. Para la ubicacion en el plano del predio
de dichos sitios, se empled el rumbo NW15°25" entre lineas equidistantes a partir del
lindero ESTE, iniciando con la primera linea a una distancia de 100 metros con respecto
a dicho lindero: aquellos sitios que coincidieron con los restantes linderos del predio

fueron desechados.

Una vez que se tuvo el esquema de muestreo en el plano del
predio, se procedi6 a ubicar los sitios en el terreno mediante el uso de una bréjula marca
SUUNTO con el rumbo ya indicado: asimismo se empleo la cuerda compensada por
pendiente con cadenamientos a cada 25 metros, auxiliandose con un clinémetro marca

SUUNTO para la determinacion de la pendiente.

En cada centro de sitio, mediante el empleo de un GPS marca
MAGELLAN modelo XP2000, se tom¢ la lectura de sus coordenadas en el sistema
UTM. Posteriormente, con el uso de cinta métrica se midié un radio de 13.810 metros
partiendo del centro del sitio de manera que se pintaron marcas sobre los arboles con
pintura en aerosol de color rojo fluorescente para delimitar un sitio de muestreo circular

de 600 metros cuadrados. Este procedimiento de repitié para los 90 sitios.

Una vez que cada sitio era delimitado. se procedia entonces a
tomar los valores de las variables dasométricas que a continuacion se enlistan y a
asimismo registrarlos en los formatos correspondientes (Figura 1 del Apéndice),

indicando ademas la especie arborea de que se tratase:

1. Altura total. Esta variable fue medida en metros en un arbol por cada

estrato arboreo presente en cada sitio. Para su determinacion se usé la

il
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cuerda compensada y el clindmetro, mediante ¢l procedimiento de

medicion de alturas descrito por Romahn er al.. (1987).

Altura de fuste limpio. De igual manera se midio en los arboles a los
que ya se les habia tomado la altura total en cada sitio y se utilizo
también la cuerda compensada y el clinometro. Los registros se hicieron

en metros.

Coeficiente de aprovechamiento fustal. Este fue determinado para cada
arbol al que se le tom¢ la altura total en cada sitio mediante una
apreciacion visual considerando el valor de 1.0 como totalmente
aprovechable para aserrio y el valor de 0.0 como de nulo

aprovechamiento para aserrio pero utilizable como material celuldsico.

Didmetro de copa. Esta variable se obtuvo mediante la proyeccion
visual vertical de la copa en el terreno. Se empled para esto la cinta
métrica y se practicd a los arboles seleccionados previamente para

tomarles la altura total en cada sitio: los registros se hicieron en metros.

Diametro normal con corteza. Se tomo a todos v cada uno de los arboles
cuyo diametro fuese superior a los 5 centimetros y que estuviesen
incluidos en la circunferencia trazada en cada sitio. Las observaciones

se registraron en centimetros y se utilizo para ello una cinta diamétrica.

Grosor de corteza. Este fue tomado a todos v eada uno de los arboles
que previamente fueron considerados dentro de cada sitio para medir su
diametro normal con corteza. Se utilizd para tal fin un medidor de

corteza y las observaciones se I'Cf:liﬁii'ill'(lll en centimeltros.



Vil. Edad. Esta se tomé a los arboles previamente seleccionados para medir
su altura total en cada sitio. Se empled en este caso el taladro de Pressler

y los registros se hicieron en aios.

viil.  Amplitud. Esta variable se midié simultaneamente en los arboles a los
que se les tomo la edad y consistié en medir la longitud en centimetros
de los cinco anillos de crecimiento siguientes a la corteza hacia la
médula en la viruta previamente tomada con el taladro de Pressler para

la determinacion de la edad del arbol.

Finalmente. con el GPS descrito se tomaron las coordenadas

UTM de cada uno de los vértices del predio.

Cuando se conto con la informacion de campo se procedié a su

captura y al cdlculo de valores para la variable regionalizada area basal por sitio de

. L 8 ar
muestreo en m*/ha mediante la expresion G, = {Z_de}fo.%
i=l

donde:

G, = area basal por hectarea para el j-ésimo sitio de muestreo

T =3.141592654...

d, = diametro normal con corteza del i-¢simo arbol dentro del sitio de muestreo J
n = numero de arboles dentro del sitio de muestreo /.

Con respecto a la variable regionalizada volumen. para su

determinacion se procedio de la siguiente manera:

N
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Se seleccionaron 38 drboles dominantes (entendiendo por arbol
dominante a aquel que sobrepasa en altura al promedio de la
poblacion) distribuidos aleatoriamente en la totalidad del predio en

estudio.

A dichos arboles dominantes con una cinta diamétrica se les midié el
diametro normal con corteza tomado por la parte superior de la
pendiente del terreno: asimismo, con el uso de un medidor de
corteza se determind el grosor de ésta a la altura de 1.30 metros.

Dichos datos fueron registrados en los formatos correspondientes.

Posteriormente, con una motosierra cada arbol seleccionado fue
derribado y se extrajeron rodajas de 5 centimetros de grosor
aproximadamente; la primera de ellas se extrajo a la altura del tocon
(a 30 cm), la segunda rodaja se extrajo a una longitud de un metro a
partir de corte anterior y las consecutivas hasta el inicio de la copa
del arbol se obtuvieron a una longitud de 2.55 metros: a partir de
aqui la longitud de las trozas para la extraccion de las rodajas finales
fue de 1.00 a 1.50 metros. hasta alcanzar un diametro minimo de 5
cm. Finalmente a cada arbol se le midi6 la longitud del meristemo
apical a partir de la ultima rodaja extraida v se registro en los
formatos. Asimismo, el ramaje de cada arbol fue dimensionado a la
longitud de un metro. se apild v se cubicé aplicando un coeficiente

de apilamiento de 0.3



Iv. Cada rodaja fue marcada con crayones de cera de color azul
indicando la altura de la seccion a la que fue tomada y el nimero de

arbol al que correspondia.

V. Una vez que se colectaron las rodajas de los arboles seleccionados,
con la finalidad de hacer mas visibles los anillos de crecimiento.
aquellas se lijaron con una lijadora de banda marca Black&Decker
por la cara superior y contraria a la cual se le hicieron las

anotaciones de control.

Vi Cuando ya se tuvieron las rodajas lijadas. se procedié a efectuar el
andlisis troncal de acuerdo con la metodologia descrita por Mas
(1970), tomando la informacion por quinquenios y cuando fue
necesario para la identificacion de los anillos de crecimiento se usé
una lupa de 20X de amplificacion marca Zeiss. La informacion

obtenida se registro en los formatos correspondientes (Figura 2 del

Apéndice).

Una vez que se contd con la informacion de los analisis
troncales. se calculo el volumen para cada seccion determinada por la relacion diametro-
longitud. usando para ello la hoja de cdlculo Excel con las ecuaciones de cubicacion

siguientes:
I. El tocon se cubicé como un cilindro. ya que la ecuacion alternativa
para este fin. que es la del neiloide se considerd como impractica:

Vs=S,1.



1.

donde:

I"s = Volumen del tocon en m”

; ; 2

Sy = Area de la base en m

L = Longitud del tocon en m (constante a 0.30 m)

Ecuacion de Smalian (Romahn er al.. 1987) para la cubicacion de
lroceria;

1
l=—(Sy+S,)L
500 T

donde:

Il = Volumen de la troza en m’
Sy = Area de la base mayor en m’
S, = Area de la base menor en m>
L = longitud de la troza en m

Ecuacion del cono para la cubicacion de la punta:
s ] ol
Vi=—=S§,L
|
2

donde:

Sy
—

= Volumen de la punta en m’

Sin = Area de la base en m-

L. = Longitud de la punta en m



La longitud de las puntas de los “arboles interiores™ en diversas
ocasiones no alcanzo a llegar a la rodaja de la siguiente seccion, por lo que fueron
estimadas mediante regresion no lineal empleando para ello el programa SAS (Statistical

Analysis System) ver. 8.0 y se ajustaron los datos de edad-altura al modelo de

Schumacher H = f,e #'""" (Clutter et al.. 1983) donde:

H = altura
E =edad

Bo, B= parametros a estimar

Una vez que se obtuvieron los voliimenes de cada seccion por
edad y por arbol. se realizo la suma de aquellos con la finalidad de obtener el volumen

fustal por arbol para cada edad.

Posteriormente mediante el procedimiento PROC NLIN del
programa de analisis estadistico SAS (Statistical Analysis System) ver. 8.0 se ajustaron

los datos de volumen fustal, diametro normal y altura a los modelos:

1. De la variable combinada V' = 8, + £,d"h (Spurr. 1952)

ii. V'=f, + Bid + frd’ (Hohenadl, 1944: citado por Prodan ef al.. 1997)
iii.  De Schumacher : V' = g,d” h">  (Zepeda et al.. 1990)

1v. Australiana: I = S, + B,d~ + fyli+ Bid”h (Husch, 1963)

donde:

I"= volumen lustal
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o = diametro normal
/1 = altura total

Bo. f1.p>. 3= parametros a estimar

Con lo anterior se generd una ecuacion de volumen fustal sin
corteza para arbol individual. Sin embargo, se consideré de mayor utilidad para el caso
particular de la presente investigacion. el obtener una ecuacion de volumen individual
rollo total arbol en la que estuviera incluida la corteza y las ramas. ya que los valores
observados en el muestreo para el area basal incluyen a la corteza. Teniendo en cuenta
esto ultimo, de cada arbol dominante usado en el andlisis troncal se emplearon los
valores observados de diametro total con corteza y longitud de cada seccién para cubicar
el volumen fustal con corteza, que sumado al volumen de ramaje respectivo. dio como
resultado el volumen rta. Luego entonces, se ajustaron por minimos cuadrados en
regresion no lineal con el procedimiento PROC NLIN de SAS (Statistical Analysis
System) los datos de volumen rta. diametro normal con corteza y altura total a los
modelos va citados en el caso anterior. obteniéndose la ecuacion de volumen rta para

arbol individual.

El valor del volumen rta por hectarea en cada sitio de muestreo
se obtuvo cubicando cada uno de los arboles encontrados dentro del sitio. empleando
para ello la ecuacion de volumen rta obtenida previamente con los correspondientes

valores observados de diametro normal con corteza y altura media por estrato. Es decir

f’;‘m} = {’Z I 1 /0.06

5]
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donde:
Vrta, = volumen rta en metros cubicos por hectarea del j-ésimo sitio de muestreo
I, = volumen rta individual del i-ésimo arbol dentro del sitio de muestreo j
n = numero de drboles dentro del sitio de muestreo j

Ahora bien, cuando se tuvieron los valores calculados de ambas
variables regionalizadas se procedi6 a su analisis mediante diversos programas basados
en el procedimiento PROC VARIOGRAM de SAS (Statistical Analysis System) ver. 8.0

con lo que se generaron el semivariograma experimental correspondiente para cada

variable regionalizada.

Enseguida. se efectuo el ajuste de cada semivariograma
experimental por minimos cuadrados para la estimacion de parametros y seleccion del
modelo con el mayor coeficiente de determinacion R* y menor suma de cuadrados del
error mediante el procedimiento PROC NLIN de SAS (Statistical Analysis System) ver.

8.0, analizando los modelos que a continuacién se mencionan:

1. Modelo esférico (David. 1977)

1w hY
) = <1.+('L1‘5|"—?|~u.s(ij sl Ly

o) i

y(h)=0 sith=10

01



Il Modelo de Gauss (Isaaks v Srivastava. 1989)'"

o

y(h)=Cy+Cl1-exp| - )!i_ ]

1. Modelo exponencial (David, 1977)

y(h)=C, +C[l —exp(— )—hﬂ

a
v, Modelo potencia
y(h) =Cyh*
donde:
a = amplitud
Cp = residuo
Cy + C = umbral

h = intervalo de distancia

Con el modelo seleccionado por el criterio de mejor ajuste, se
realizo la estimacion de valores no observados en la region estudiada mediante el
procedimiento PROC KRIGE2D de SAS. Finalmente se hizo la validacion del modelo
seleccionado y que fue usado en este Gltimo procedimiento, mediante la utilizacién de la
técnica de remuestreo conocida como “Jackknife”. con lo cuil se pudo hacer la

comparacion de la media de los valores observados con aquella de los estimados,

" El procedimiento PROC KRIGE2D del programa SAS (Statistical Analysis Svstem) ver. 8.0 reconoce al

"}
. i [N o ; ;
modelo de Gauss como y(h)=C, +C {] = cxpl —— || porlo que ésta fue la forma en la que se uso en el
o )
presente estudio.

62



4. RESULTADOS Y DISCUSION

Para la realizacion de la presente investigacion se utilizaron los
promedios de los valores observados para cada variable en cada sitio de muestreo. es
decir se uso el método de estimacion puntual de Krige. que como ya se dijo toma en
consideracion Unicamente las relaciones entre los valores promedio muestrales
individuales, pero no toma en cuenta la superficie misma del sitio de muestreo: se asume
ademas que existe una media comun aunque desconocida en la region en estudio. Sin
embargo, se presume que podria tenerse mayor precision en los andlisis si se utilizara el
método de Krige en bloque en el que se usarian las covarianzas de los valores
observados individuales en relacion con toda la superficie del sitio de muestreo. Pese a
lo anterior. como un primer intento por aplicar el método de Krige a los inventarios
forestales en México, se consideré adecuado el usar la estimacion puntual de dicho

meétodo.

4.1 Area basal

Mediante el Programa 1 del Apéndice, se hizo un analisis inicial
al conjunto con la totalidad de las observaciones de la variable area basal que consistio
en realizar un diagrama de dispersion de los sitios de muestreo (Figura 3 del Apéndice),
asi como en graficar su distribucion espacial a fin de observar la existencia de tendencias

(Figura 10).
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Figura 10. Distribucion espacial del area basal del conjunto de datos con la
totalidad de las observaciones.

En la grafica anterior se puede apreciar la existencia de una zona
en la cual predominan los valores de area basal menores a 20 m*/ha Y que se encuentra
en las coordenadas extremas 581532 a 583420 este y 2184779 a 2185600 norte. Por otra
parte, el drea con valores predominantes superiores a 20 m¥ha se ubica en las
coordenadas 581532 a 583420 este y 2185600 a 2187191 norte. A dichas zonas se les
dio el nombre de rodal 1 y rodal 2. respectivamente. Por su parte, el rodal 1 se
caracteriza por presentar arbolado maduro y ademas por haber sido sometido a cortas
silvicolas previas (Figura 11); en tanto que el rodal 2 se trata de una masa arbolada joven
con altos valores de area basal (Figura 12). Debido a esto y con la finalidad de reducir la
varianza en los valores de las observaciones, mas tarde se hizo un analisis similar al que
se describe a continuacion para cada uno de dichos rodales. Sin embargo, se asumio la

condicion de isotropia para el analisis. dado que las diferencias en los valores de la
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variable en estudio no se consideran producidas por causas naturales que influyan en su

distribucion espacial, sino mas bien se supone que son debidas a la accion del hombre.

Figura 12. Rodal 2 con abundante renuevo.



Ahora bien. para la obtencion de los semivariogramas
experimentales estandar y el robusto propuesto por Cressie (1991) para el conjunto de
datos con la totalidad de las observaciones, se utilizé de igual manera el Programa 1 del
Apéndice. en el que al introducir el valor nic’” = 24 en el enunciado compute del

procedimiento proc variogram, dio como resultado el Cuadro 1.

Cuadro 1. Intervalos de distancia del conjunto con la totalidad de las
observaciones para el area basal.

Intervalo de Limite Limite Numero de Frecuencia ~ Punto medio
distancia inferioren  superior en parejas del intervalo
metros metros de distancia
en metros

0 0.00 63.81 1 0.00025 31.9

] 63.81 191.44 36 0.00899 127.6

2 191.44 319.07 244 0.06092 255.3

3 319.07 446.70 219 0.05468 382.9

E 446.70 574.32 267 0.06667 510.5

] 574.32 701.95 361 0.09014 638.1

6 701.95 829.58 323 0.08065 765.8

7 829.58 957.20 407 0.10162 893.4

8 957.20 1084.83 364 0.09089 1021.0

9 1084.83 1212.46 339 0.08464 1148.6

10 1212.46 1340.09 318 0.07940 1276.3

11 1340.09 1467.71 284 0.07091 1403.9

12 1467.71 1595.34 231 0.06267 1531.5

13 1595.34 1722.97 210 0.05243 1659.2

14 172297 1850.59 159 0.03970 1786.8

15 1850.59 1978.22 89 0.02222 1914.4

16 1978.22 2105.85 64 0.01598 2042.0

17 2105.85 2233.48 44 0.01099 2169.7

18 2233.48 2361.10 14 0.00350 22973

19 2361.10 2488.73 9 0.00225 24249

20 2488.73 2616.36 2 0.00050 25525

21 2616.36 2743.98 0 0.00000 2680.2

22 274398 2871.61 0 0.00000 2807.8

23 2871.01 2999.24 0 0.00000 2935.4

24 2999.24 3126.87 0 0.00000 3063.1

"% nhe se refiere al numero de intervalos de distancia preliminares en el andlisis,
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En el Cuadro 1. se puede observar que el nimero de parejas de
los intervalos de distancia 1 a 17 es superior a 30, mismas que son adecuadas para un
buen analisis, sin embargo para el intervalo de distancia 0, el nimero es de solamente
una pareja, pero dado que tal intervalo es el limite inferior en la distribucion de las
parejas de distancia (Figura 4 del Apéndice) se considerd sin inconveniente dicho
resultado. Por lo que se decidio utilizar en el Programa 2 del Apéndice, 17 clases de
distancia en el andlisis para determinar los valores de los semivariogramas

experimentales estandar y robusto.

Continuando con la revision del mismo Cuadro 1, la longitud
del primer intervalo de distancia es de 127.625 metros, por lo que se usé el valor
lagdistance = 128 en el enunciado compute del procedimiento proc variogram en el
citado Programa 2 del Apéndice. En tanto que el numero maximo de intervalos de
distancia (maxlags) se consigui6 al dividir el valor inferior del intervalo 17 (ya que es el
ultimo que cuenta con mas de 30 parejas) entre el valor de la longitud del intervalo de
distancia seleccionado, es decir maxlag = 2105.85/127.625 = 16.5, que al redondearlo se

utilizé como maxlag = 17.

En el Cuadro 2. se presentan los resultados obtenidos del
mencionado Programa 2 del Apéndice para los valores del 4rea basal de los
semivariogramas estandar y robusto, asi como el nimero de pares de distancia usados

para calcularlos; mientras que sus respectivas graficas se presentan en la Figura 13.
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Cuadro 2. Resultados de los semivariogramas experimentales estandar y robusto para el
area basal del conjunto con la totalidad de las observaciones.

Valor del Numero de pares Promedio del Semivariograma Semivariograma
intervalo de clase en la clase de intervalo de estandar robusto
(en LAGDIST= distancia distancia por

unidades) clase en metros

0 1 56.57 0.192 0.202
1 38 160.01 178.210 151.938
2 245 249.98 97.665 78.554
3 221 4006.68 122.371 106.175
4 263 500.38 104.020 90.109
5 367 640.12 110.090 109.915
6 325 765.99 115.879 112.498
7 407 892.15 118.225 110.784
8 361 1029.40 104.575 96.834
9 341 1153.99 127.387 128.860
10 316 1281.01 140.812 141.322
11 293 1407.02 120.158 116.906
12 245 1531.82 134.236 126.389
13 207 1658.78 115.971 112.896
14 158 1791.98 112.521 95.311
15 86 1921.17 164.285 139.754
16 63 2036.46 90.791 75.572
17 43 2170.60 153775 172.603
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Figura 13. Semivariogramas estandar y robusto para el area basal del conjunto
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De la Figura 13 se advierte la existencia de cierta discontinuidad
en los valores observados para el area basal y que es denotada por los saltos en la
grafica. Esto es congruente con la situacion existente en el predio. que tal y como ya se
ha hecho mencion. se tienen lugares con valores altos de area basal y otros con valores
bajos. Por lo que dicha discontinuidad se esperaria sea reducida en la medida en la que la
varianza de las observaciones sea menor, es decir, que las regiones analizadas sean mas

homogéneas con respecto a los valores de la variable en estudio.

El siguiente paso consistid en ajustar por minimos cuadrados
utilizando regresion no lineal los modelos de Gauss, esférico, exponencial y potencia a
los promedios del intervalo de distancia por clase y los valores del variograma robusto
tomados del Cuadro 2; del andlisis de varianza para cada modelo se hizo un cuadro
resimen con la suma de cuadrados del error y el coeficiente de determinacion R’
(Cuadro 2 del Apéndice), con lo que se eligio el modelo exponencial (Cuadros 3 y 4 del
Apéndice) ya que tuvo la menor suma de cuadrados del error (14619.3) y el mayor
coeficiente de determinacion R, mismo que fue obtenido al dividir la suma de

cuadrados de la regresion entre la suma de cuadrados total no corregida:
R®=223498/238117 = 0.9386

El modelo exponencial al tener tal coeficiente de determinacion
se considera bastante adecuado para la explicacion de la variacion del 4rea basal en la
totalidad de la region en estudio. ya que ¢l modelo por si mismo explica el 93.86% de
dicha variacion a pesar de la discontinuidad detectada en las observaciones. En este
sentido, la grafica del semivariograma experimental para el area basal en su version

robusta ajustado al modelo exponencial se muestra en la Figura 14.
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Figura 14. Semivariogramas experimental y ajustado para el modelo
exponencial para el area basal del conjunto de datos con la totalidad de
las observaciones.

Para finalizar con el anélisis a la region con la totalidad de las
observaciones por cuanto hace al area basal. con el modelo exponencial seleccionado
por haber tenido el mejor ajuste, mediante la utilizacion del Programa 3 del Apéndice se
estimaron los valores del area basal para una reticula regular con separacion a cada 90
metros para las coordenadas extremas de la zona de estudio que son 381400 a 583600

este y 2184700 a 2187500 norte. La gréfica resultante se muestra en la Figura 15.
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Figura 15. Grafica de superficie de los valores estimados para el area basal del
conjunto de datos con la totalidad de las observaciones.

De la anterior Figura 15 es posible corroborar que en la region
estudiada se tienen dos subregiones separadas una de otra aproximadamente en 2185600
norte, que bien puede decirse que respectivamente muestran valores estimados de area
basal por arriba y por debajo de los 20 m*/ha como se habia comentado al principio del
presente analisis. Asimismo, es de destacar la presencia de valores inusuales en la zona
comprendida entre 582120 a 582480 este y 2187025 a 2187490 norte. ya que sobresalen

entre todos los estimados obtenidos para la region en cuestion.

Adicionalmente. la grafica con la distribucion espacial de los
errores estandar de los estimados de Krige para el area basal del conjunto de datos con la

totalidad de las observaciones, se muestra en la Figura 5 del Apéndice.

El procedimiento hasta aqui descrito se aplicé consecuentemente
a cada uno de los dos rodales con la intencion analizar condiciones mas homogéneas
entre si con respecto a la variable de interés. Luego entonces, comenzando con el rodal 1
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mediante el Programa 4 del Apéndice. se realizo el diagrama de dispersion de los sitios
de muestreo (Figura 6 del Apéndice). asi como la grafica de la distribucion espacial del

area basal para verificar la existencia de tendencias (Figura 16).
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Figura 16. Distribucion espacial del 4rea basal del conjunto de datos del rodal 1.

De la grafica inmediata anterior, resulta claro que existen siete
sitios de muestreo con valores de area basal sustancialmente superiores a los del resto de
las observaciones, sin embargo si se hiciera una subregion con tales sitios para analizarla
por separado resultaria en conclusiones erroneas e inadecuadas ya que de acuerdo con
Wellmer (1998), el nimero de sitios 0 puntos de muestreo necesarios para hacer un
correcto andlisis debe ser superior a 30, por lo que a pesar de lo anterior los siete sitios
en cuestion formaron parte del analisis correspondiente al rodal 1. Fn consecuencia, con
el mismo Programa 4 del Apéndice. al emplear el valor nhc = 15 en el enunciado

compute del procedimiento proc variogram, se origind el Cuadro 3.



Cuadro 3. Intervalos de distancia del conjunto con las observaciones para el
area basal en el rodal 1.

Intervalo de Limite Limite Namero de Frecuencia Punto medio
distancia inferior en superior en parejas del intervalo
metros metros de distancia
(m)

0 0.00 67.33 ] 0.00142 33.7

[ 67.33 201.99 30 0.04267 134.7

2 201.99 336.66 88 0.12518 269.3

3 336.66 471.32 107 0.15220 404.0

4 471.32 605.98 64 0.09104 538.6

) 605.98 740.64 96 0.13656 673.3

6 740.64 875.30 69 0.09815 808.0

7 875.30 1009.97 54 0.07681 942.6

8§ 1009.97 1144.63 62 0.08819 1077.3

9 1144.63 1279.29 34 0.04836 1212.0

10 1279.29 1413.95 34 0.04836 1346.6

11 1413.95 1548.62 30 0.04267 1481.3

12 1548.62 1683.28 20 0.02845 16159

13 1683.28 1817.94 10 0.01422 1750.6

14 1817.94 1952.60 4 0.00569 1885.3

15 1952.60 2087.27 0 0.00000 2019.9

En el Cuadro que antecede, el numero de parejas de los
intervalos de distancia 1 a 11 es superior 6 igual a 30, por lo que en el Programa 5 del
Apéndice se usaron 11 clases de distancia en el analisis para determinar los valores de

los semivariogramas experimentales estandar y robusto.

En el mismo Cuadro 3, la longitud del intervalo de distancia 1
(67.33, 201.99) es de 134.7 metros. por lo que se usé el valor lagdistance = 135 en el
enunciado compute del procedimiento proc variogram en el ya mencionado Programa 3
del Apéndice. El nimero maximo de intervalos de distancia se encontrd al dividir el
valor inferior del intervalo 11 entre el valor de la longitud del intervalo de distancia
seleccionado, esto es maxlag = 1413.95/134.7 = 10.497. y por lo cual se utiliz6 el valor

maxlag = 10. Ahora, en el Cuadro 4 se muestran los resultados derivados del Programa 5
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del Apéndice para los valores del drea basal de los semivariogramas estandar y robusto:

€n tanto que sus respectivas graficas se presentan en la Figura 20.

Cuadro 4. Resultados de los semivariogramas experimentales estandar y robusto
para el area basal del conjunto con las observaciones del rodal 1.

Valor del intervalo  Numero de pares Promedio del Semivariograma Semivariograma
de clase en la clase de intervalo de estandar robusto
(en LAGDIST= distancia distancia por clase
unidades) en metros
0 1 56.57 0.192 0.202
| 31 173.81 179.261 124.466
2 87 258.49 139.702 103.096
3 108 42925 159.563 105.834
4 63 546.06 154.771 138.777
5 97 665.59 141.155 123.936
6 71 820.96 140.587 125.359
7 51 927.00 142,785 99.398
8 63 1074.74 133.953 104.404
9 33 1223.51 164.400 127.795
10 36 1336.23 192.989 143.321
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Figura 17. Semivariogramas estandar y robusto para el area basal del conjunto
de datos con las observaciones del rodal 1.
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Al igual que en las graficas de los semivariogramas
experimentales para el area basal en la region entera, en la Figura 17 se observan
discontinuidades en las respectivas graficas, pero son menores que en aquellas, es decir
el rodal 1 se trata de un masa arbolada un tanto mas homogénea para la variable de

interés con respecto a la totalidad de la region estudiada.

En el mismo orden de ideas y continuando con el analisis, se
selecciono el modelo de Gauss (Cuadros 6 y 7 del Apéndice) va que tuvo la menor suma
de cuadrados del error (3045.1) y el mayor coeficiente de determinacion R* (0.9790),
después de que se efectuo el ajuste por minimos cuadrados utilizando regresion no lineal
a los modelos de Gauss, esférico, exponencial y potencia aplicado a los valores de
intervalos de distancia y del semivariograma robusto tomados del Cuadro 4; asimismo
del analisis de varianza para cada modelo se realizoé un cuadro resumen con la suma de
cuadrados del error y el coeficiente de determinacion (Cuadro 5 del Apéndice). La
grafica del semivariograma experimental para el area basal en su version robusta

ajustado al modelo de Gauss para el rodal 1 se ilustra en la Figura 18.

El modelo de Gauss explica en gran medida la variabilidad de las
observaciones para el drea basal en el rodal 1. por lo que puede afirmarse que representa
un modelo bastante adecuado para realizar la parte final del analisis que consiste en la
estimacion de los valores de la mencionada variable en los sitios no medidos. La
amplitud para tal modelo fue de 120.5 metros (Cuadro 7 dei Apéndice), que es una
distancia relativamente corta pero que tiene congruencia con la variacion mostrada en
las obscrvaciones para el drea basal en el rodal 1: por lo tanto en las condiciones

particulares de este rodal. seria inadecuado realizar inventarios a distancias mayores
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entre sitios de muestreo, ya que no se aportaria informacion confiable para efectuar las

estimaciones de los valores de los puntos muestrales no medidos.
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Figura 18. Semivariogramas experimental y ajustado para el modelo de Gauss
para el area basal del conjunto de datos con las observaciones del rodal 1.

Con el modelo de Gauss aplicado al Programa 6 del Apéndice, se

estimaron los valores de area basal para una reticula regular con separacion a cada 90

metros para las coordenadas extremas del rodal 1 que son 581400 a 583600 este y

2184700 a 2185600 norte. La Figura 19 presenta la grafica resultante.
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Figura 19. Grafica de superficie de los valores estimados para el area basal del
conjunto de datos con las observaciones del rodal 1.

En la grafica anterior, se advierte que se conserva la misma
estructura de distribucion espacial que la mostrada en la Figura 16, sin embargo
aparecen también valores estimados inusuales en la zona comprendida entre 581400 a
581760 este y 2185450 a 2185600 norte, ya que sobresalen entre todos los estimados
obtenidos para dicho rodal 1 y que no coinciden ademas con la ubicacion de los siete

sitios de muestreo con valores altos de drea basal que previamente se comentaron.

Por su parte, la grafica con la distribucion espacial de los errores
estandar de los estimados de Krige para el area basal del conjunto de datos con las

observaciones del rodal 1 se muestra en la Figura 8 del Apéndice.

Con respecto al rodal 2, se procedié de igual forma que en los
dos casos anteriores, pero en esta ocasion se utilizé cl Programa 7 del Apéndice para la
realizacion del diagrama de dispersion de los sitios de muestreo (Figura 8 del Apéndice),
asi como la grafica de distribucion espacial del area basal con la finalidad de observar la

existencia de tendencias (Figura 20).
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Figura 20. Distribucion espacial del rea basal del conjunto de datos del rodal 2.

Para la realizacion de los semivariogramas experimentales

estandar y robusto para el conjunto de datos del rodal 2. se utilizd igualmente el

Programa 7 del Apéndice, con el valor nhc = 16 en el enunciado compute del

procedimiento proc variogram, obteniéndose el Cuadro 3.

Cuadro 5. Intervalos de distancia del conjunto con las observaciones para el
area basal en el rodal 2.

Intervalo de Limite inferior ~ Limite superior Numero de Frecuencia Punto medio
distancia parejas del intervalo
de distancia

0 0.00 74.54 1 0.00075 373

I 74.54 223.62 68 0.05128 149.1

2 223.62 372.71 96 0.07240 298.2

3 372.71 521.79 169 0.12745 447.2

4 521.79 670.87 159 0.11991 596.3

5 670.87 819.95 178 0.13424 745.4

6 819.95 969.04 183 0.13801 894.5

7 969.04 [118.12 138 0.10407 1043.6

8 1118.12 1267.20 108 0.08145 1192.7

9 1267.20 1416.29 110 0.08296 1341.7

10 1416.29 1565.37 59 0.04449 1490.8

11 1565.37 171445 37 0.02790 1639.9

12 171445 1863.53 20 0.01508 1789.0

13 1863.53 2012.62 0 0.00000 -1938.1

14 2012.62 2161.70 0 0.00000 2087.2

15 2161.70 2310.78 0 0.00000 22362

16 2310.78 2459.86 0 0.00000 23853
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En el Cuadro 5, el nimero de parejas de los intervalos de
distancia 1 a 11 es superior 6 igual a 30, por lo que en el Programa 8 del Apéndice se
usaron 11 clases de distancia en el analisis para determinar los valores de los

semivariogramas experimentales estandar y robusto.

Asimismo en el Cuadro 5. la longitud del intervalo de distancia 1
(74.54. 223.62) es de 149.1 metros. por lo que se uso el valor lagdistance = 149 en el
enunciado compute del procedimiento proc variogram en el ya citado Programa 8 del
Apéndice. El nimero maximo de intervalos de distancia se calculd al igual que en los
casos anteriores, al dividir el valor inferior del intervalo 12 entre el valor de la longitud
del intervalo de distancia seleccionado, esto es maxlag = 1565.37/149.1 = 11.499 por lo

cudl se utiliz6 el valor de maxlag = 11.

En el Cuadro 6. se presentan los resultados obtenidos del
Programa 8 del Apéndice para los valores del 4rea basal de los semivariogramas

estandar y robusto: en tanto que sus respectivas graficas se presentan en la Figura 21.

Cuadro 6. Resultados de los semivariogramas experimentales estandar y robusto
para el area basal del conjunto con las observaciones del rodal 2.

Valor del intervalo  Namero de pares Promedio del Semivariograma Semivariograma
de clase en la clase de intervalo de estandar robusto
(en LAGDIST= distancia distancia por clase

unidades)

0 I 66.76 132.861 139.707

I 68 195.33 52.538 46.063

2 96 29552 67.981 69.119

3 169 452.92 71.255 71.662

4 159 606.75 72.878 73.621

3 177 738.99 93210 94.44!

6 184 895,57 104.927 115432

7 138 1042.62 107.400 105.463

8 108 117941 131917 165.602

9 110 1338.00 153.687 218.079

10 39 1495 43 [43.678 190,113

11 37 1616.34 110,719 144,134
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Figura 21. Semivariogramas estandar y robusto para el drea basal del conjunto
de datos con las observaciones del rodal 2.

De igual manera que en los casos previos. los modelos de Gauss.
esférico, exponencial y potencia fueron ajustados por regresion no lineal a las
observaciones del drea basal para el rodal 2: del analisis de varianza para cada modelo se
obtuvo un cuadro resumen con la suma de cuadrados del error v el coeficiente de
determinacion (Cuadro 8 del Apéndice), con lo cual se selecciond el modelo Potencia
(Cuadros 9 y 10 del Apéndice) ya que tuvo la menor suma de cuadrados del error

(19691.0) y el mayor coeficiente de determinacion R> (0.9026).

La grafica del semivariograma experimental para el area
basal en su version robusta ajustado al modelo Potencia para el rodal 2 se muestra en la

Figura 22.
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Figura 22. Semivariogramas experimental y ajustado para el modelo Potencia
para el area basal del conjunto de datos con las observaciones del rodal 2.

Mediante el Programa 9 del Apéndice con el modelo Potencia, se
estimaron los valores de area basal para una reticula regular con separacion a cada 90
metros para las coordenadas extremas del rodal 2 que son 581400 a 583400 este y

2185600 a 2187200 norte. La grafica resultante se presenta en la Figura 23.
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Figura 23. Grafica de superficie de los valores estimados para el area basal del
conjunto de datos con las observaciones del rodal 2.
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Es notoria la homogeneidad y la continuidad en las estimaciones
del area basal que se ilustran en la Figura 23; ademas es de destacar que el modelo
Potencia explica el 90.26% de la variacion en las observaciones. por lo que se considera
bastante adecuado para aplicarse en las condiciones propias del rodal 2. Por su parte. la
grafica con la distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de Krige
para el area basal del conjunto de datos con las observaciones del rodal 2 se da a conocer

en la Figura 8 del Apéndice.

Los coeficientes de determinacion y las sumas de cuadrados del
error que dieron lugar a la seleccion de los modelos ya mencionados se resumen en el

Cuadro 7.

Cuadro 7. Coeficientes de determinacion y sumas de cuadrados del error de los
modelos seleccionados por region estudiada.

Modelo Region Coeficiente de Suma de cuadrados del
determinacion R? error
Exponencial Total 0.9386 14619.3
Gauss Rodal 1 0.9790 3045.1
Potencia Rodal 2 0.9026 19691.0

De la simple revision de las sumas de cuadrados del error en el
Cuadro 7, se puede observar una ligera ventaja al hacer la particion de la region de
estudio total en dos subregiones con caracteristicas mas homogéneas entre si con
respecto a la variable regionalizada bajo estudio, aunque la diferencia pudiera resultar

despreciable por la homogeneidad de las poblaciones.



4.2 Volumen

De acuerdo con la metodologia descrita con antelacion en el
apartado 3.2, los valores de volumen rta y diametro normal con corteza se ajustaron a los

modelos citados en dicho apartado. empleando para esto el Programa 10 del Apéndice.

De los cuatro modelos evaluados (Cuadro 11 del Apéndice). el que mostré el mejor
ajuste fue el Schumacher V = ﬁ{,dﬁ'hﬁl ya que tuvo la menor suma de cuadrados del

error (1.3249) y el mayor coeficiente de determinacion R (0.9942). por lo que la

1.086
h

ecuacion ajustada de volumen rta resulto ser ¥ =0.0001284" " . misma que fue

utilizada para obtener los valores de volumen correspondientes a cada sitio de muestreo.

Adicionalmente. el Programa 11 del Apéndice se corrid con los
datos de volumen fustal total y didmetro normal sin corteza provenientes de los analisis

troncales. con lo cual se obtuvo la ecuacion de volumen fustal sin corteza con el ajuste al
modelo de Schumacher V' = ﬁndﬁ‘h‘g3 (Cuadros 14, 15 y 16 del Apéndice) que resulto

ser de igual forma el que tuvo la menor suma de cuadrados del error (7.9943) y el mayor

coeficiente de determinacion R’ (0.9873); dicha ecuacion se trata de

1.7424 7 1.2711 . . .
V' =0.0000384 h y la tabla de volimenes derivada de la misma se presenta en
el Cuadro 8. Dicha tabla de volimenes no se utilizo durante la presente investigacion,
pero se deja como referencia para futuros trabajos ya que los analisis troncales de los

cudles se obtuvo resultan ser caros e implican un gran esfuerzo en su realizacion.



Cuadro 8. Tabla de volumenes de fuste total sin corteza obtenida con el modelo

de Schumacher J* = 0.0000384" 4" 7! para Pinus patula Schl. et
Cham. en Los Organos. municipio de Chignahuapan, Puebla,

Meéxico.
CATEGORIA DE ALTURA (m)
CATEGORIA
DIAMETRICA
(em) 5 10 15 20 25 30 35 40
VOLUMEN EN METROS CUBICOS

5 0.0049  0.0117 0.0196 0.0283  0.0375 0.0473  0.0576 0.0682
10 0.0162  0.0392 0.0656 0.0946  0.1256 0.1584  0.1927 0.2283
15 0.0329  0.0795  0.1330 0.1918  0.2546 0.3211  0.3905 0.4628
20 0.0543  0.1312  0.2196 03165 04204 0.5300  0.6447 0.7640
25 0.0802 0.1935 03240 0.4670  0.6201 0.7818 09511 1.1270
30 01101 02658 04451 0.6416  0.8520 1.0742 3067 1.5485
35 0.1441 03478 0.3822 0.8393  1.1145 1.4052 1.7094 2.0256
40 0.1818  0.4388 0.7348 1.0591 1.4063 1.7733  2.1571 2.5562
45 0.2233  0.5388  0.9021 1.3004  1.7269 2.1773  2.6485 3.1385
50 0.2682  0.6474  1.0839 1.5625  2.0749 26160  3.1822 3.7709
55 03167 0.7643  1.2797 1.8447  2.4497 5.0886  3.7571 4.4522
60 0.3685 0.8895  1.4892 2.1467  2.8507 3.5942 43722 5.1810
65 0.4237 1.0226 1.712] 24680 32774 4.1321  5.0265 5.9564
70 0.4821 1.1635  1.9481 2.8082  3.7291 47017  5.7194 6.7774
75 0.5437  1.3122  2.1969 3.1669 42034 53022 6.4499 7.6431
80 0.6084 14683 24584 3.5438 47060 59333 72176 8.5528
85 0.6762 1.6319 2.7323 3.9386  5.2303 6.5943  8.0217 9.5056
90 0.7470  1.8028 3.0185 43511 57780 7.2849  B.8618 10.5011
95 0.8208 1.9809 33166 4.7809  6.3488 8.0046 9.7372 11.5385
100 0.8975  2.1661  3.6267 5.2278  6.9423 8.7529 10.6475 12.6172

Entre tanto. el analisis geoestadistico del volumen rta’ha se

efectud siguiendo un procedimiento similar al empleado con la variable regionalizada

area basal, esto es, en primer lugar con el uso del Programa 12 del Apéndice se realizé la

grifica de distribucion espacial del volumen rta/ha con la finalidad de visualizar

eventuales tendencias para el conjunto de datos con la totalidad de las observaciones

(Figura 24).
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Figura 24. Distribucion espacial del volumen rta/ha del conjunto de datos con la
totalidad de las observaciones.

Debido a la relacion lineal existente entre el area basal y el
volumen rta. si se compara la grafica de la Figura 10 con aquella de la Figura 24, se
podra notar que ambas son muy similares, por lo que se utilizaron los mismos valores
para lagdistance y maxlag que en el caso del analisis del area basal. En particular, para
la obtencion de los semivariogramas experimentales estandar y robusto para el conjunto
de datos con la totalidad de las observaciones para el volumen rta se utilizo el Programa
I3 del Apéndice, empleando los mismos valores de lagdistance=128 y de maxlag=17
que en el caso del conjunto de datos con la totalidad de las observaciones para el 4rea
basal. Por lo que de lo anterior, en el Cuadro 9 se presentan los resultados conseguidos
de dicho Programa 13 del Apéndice para los valores del volumen rta de los
semivariogramas estandar y robusto: en tanto que sus respectivas graficas se presentan

en la Figura 23,



Cuadro 9. Resultados de los semivariogramas experimentales estandar y robusto
para el volumen rta‘ha del conjunto de datos con la totalidad de las

observaciones.
Valor del intervalo  Numero de pares Promedio del Semivariograma Semivariograma
de clase en la clase de intervalo de estandar robusto
(en LAGDIST= distancia distancia por clase
unidades) en metros

0 1 56.57 6.20 6.51

1 38 160.01 24431.95 22910.95

2 245 24998 14251.38 11035.21

3 221 406.68 17488.89 14537.30

4 263 500.38 17149.72 14962.72

5 367 640.12 17393.16 16702.48

6 325 765,99 18770.36 17377.63

7 407 892.15 18123.05 1649936

8 361 1029.40 15881.39 14183.16

9 341 1153.99 18972.33 16517.27

10 316 1281.01 20269.53 18885.55

[ 293 1407.02 15966.27 13626.46

12 245 1531.82 17404.75 14621.44

13 207 1658.78 13959.88 12400.83

14 158 1791.98 12690.98 8074.46

15 86 1921.17 18559.37 14517.81

16 63 2036.46 9657.22 8179.12

17 43 2170.60 16145.28 19142.60
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Figura 25. Semivariogramas estandar y robusto para el volumen rta‘ha del

&

conjunto de datos con la totalidad de las observaciones.
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Después de hacer el ajuste por minimos cuadrados utilizando
regresion no lineal a los modelos de Gauss, esférico, exponencial y potencia para los
valores del promedio del intervalo de distancia por clase y aquellos correspondientes al
semivariograma robusto tomados del Cuadro 9, asimismo con el anélisis de varianza
para cada modelo se hizo un cuadro resumen con la suma de cuadrados del error y el
coeficiente de determinacion (Cuadro 17 del Apéndice), se escogié el modelo
exponencial (Cuadro 18 y 19 del Apéndice) ya que tuvo la menor suma de cuadrados del

error (3.0491 x 10%) y el mayor coeficiente de determinacion R? (0.9246).

La grafica del semivariograma experimental para el volumen rta

en su version robusta ajustado al modelo exponencial se muestra en la Figura 26.
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Figura 26. Semivariogramas experimental y ajustado para el modelo
exponencial para el volumen rta’ha del conjunto de datos con la
totalidad de las observaciones.

El modelo exponencial que fue seleccionado explica el 92.46%

de la variacion de valores observados para el volumen rta en la totalidad de la region
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estudiada, por lo que se puede considerar como adecuado y no es coincidencia que sea el

mismo modelo que en el caso correspondiente al area basal debido a la relacion lineal ya

comentada. Por su parte, la amplitud en la que los puntos muestrales se encuentran

autocorrelacionados resultd ser de 255.4 metros (Cuadro 19 del Apéndice).

Una vez que el modelo exponencial fue seleccionado por haber

tenido el mejor ajuste, mediante la utilizacion del Programa 14 del Apéndice, se

estimaron los valores de volumen rta/ha para una reticula regular con separacion a cada

100 metros para las coordenadas extremas de la zona de estudio que son 581400 a

583600 este y 2184700 a 2187500 norte. La grafica resultante se tiene en la Figura 27.

volumen rta m3/ha

800 7

640 7

480

320

160

0 -
583600

}f \‘ Q?Qk'-.:\
VYOS 'jk__h77~213?500
\ / 2187000

y 2186500
/2186000

T /" 2185500 Norte
583233 SBQBM /2185000

582500 ==
582133

Figura 27. Grafica de superficie de los valores estimados para el volumen rta‘ha
del conjunto de datos con la totalidad de las observaciones.

En la Figura 27 se observan valores estimados inusuales al igual

que en el caso de la Figura 15 correspondiente al area basal en la totalidad de la region

en estudio.
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Por otra parte, la grafica con la distribucion espacial de los
errores estandar de los estimados de Krige para el volumen rta‘ha del conjunte de datos

con la totalidad de las observaciones se muestra en la Figura 11 del Apéndice.

En lo concerniente al rodal 1. mediante el Programa 15 del

Apéndice se obtuvo la grafica de la distribucion espacial del volumen rta (Figura 28).
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Figura 28. Distribucion espacial del volumen rta/ha del conjunto de datos con
las observaciones del rodal 1.

Los semivariogramas experimentales estandar y robusto para el
conjunto de datos del rodal 1. fueron generados con uso del Programa 16 del Apéndice,
al emplear los valores lag = 135 y maxlag = 10 en el enunciado compute del

procedimiento proc variogram. resultando con esto el Cuadro 10.
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Cuadro 10. Resultados de los semivariogramas experimentales estandar y robusto
para el volumen rta/ha del conjunto de datos con las observaciones del

rodal 1.
Valor del intervalo  Numero de pares Promedio del Semivariograma Semivariograma
de clase en la clase de intervalo de estandar robusto
(en LAGDIST= distancia distancia por clase
unidades)
0 l 56.57 6.20 6.51
I 31 173.81 2524338 17732.90
2 87 258.49 19540.75 16235.26
3 108 42925 2252477 15640.20
4 63 546.06 24851.55 24522 .46
5 97 665.59 21648.21 16919.53
6 71 820.96 23488.57 22846.08
7 51 927.00 22484.33 17860.54
8 63 1074.74 21105.91 16959.84
9 33 1223.51 26020.56 24813.05
10 36 1336.23 30143.91 25576.47

Las graficas respectivas de los semivariogramas estandar y

robusto se presentan en la Figura 29.
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Figura 29. Semivariogramas estandar y robusto para el volumen rta‘ha del
conjunto de datos con las observaciones del rodal 1.
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De la misma manera que en todos los casos anteriores, una vez
realizado el ajuste por minimos cuadrados utilizando regresion no lineal a los modelos
de Gauss. esférico. exponencial y potencia: asi como el andlisis de varianza para cada
modelo se hizo un cuadro resumen con la suma de cuadrados del error y el coeficiente
de determinacion (Cuadro 20 del Apéndice), y se escogio el modelo de Gauss (Cuadros
21y 22 del Apéndice) ya que tuvo la menor suma de cuadrados del error (1.3306 x 10%)

y el mayor coeficiente de determinacion R* (0.9685).

La grafica del semivariograma experimental para el volumen rta
en su version robusta ajustado al modelo de Gauss se muestra en la Figura 30. En este
caso, la amplitud en la que los puntos muestrales se encuentran autocorrelacionados

resulto ser de 151.4 metros (Cuadro 22 del Apéndice).

v (h)

35000
30000 ] ok

25000

20000 7

rvarianzao

15000

Sem
1

10000

5000

T T T T T T T T T T T T T T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800 800 1000 1100 1200 1300 1400

Intervalo de distancia b en metros

tipo 98 Gauss YO estandar 98 (gpusto

Figura 30. Semivariogramas experimental y ajustado para el modelo de Gauss
para el volumen rta/ha del conjunto de datos con las observaciones del
rodal 1.

91



Utilizando entonces el modelo de Gauss en el Programa 17 del
Apendice, se estimaron los valores de volumen rta/ha para una reticula regular con
separacion a cada 90 metros para las coordenadas extremas del rodal 1 que son 581400 a

583600 este y 2184700 a 2185600 norte. En la figura 31 se tiene la grafica resultante.

volumen rta/ha

800 7
640
480 -
320
2185600
160 7 " 2185450
2185300
0 7 2185150
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583560 cga00o e //(’
582840 cgo400 s 7 2184850
Este 581760 cgi400 2184700

Figura 31. Grafica de superficie de los valores estimados para el volumen rta/ha
del conjunto de datos con las observaciones del rodal 1.

La grafica con la distribucion espacial de los errores estandar de
los estimados de Krige para el volumen rta’ha del conjunto de datos con las

observaciones del rodal 1 se muestra en la Figura 13 del Apéndice.

En lo que respecta al rodal 2, mediante el Programa 18 del
Apendice se obtuvo la grifica de la distribucion espacial del volumen rta para advertir

posibles tendencias (Figura 32).



volumen rta mid/ha

550 7 ¥

440

330 7

7 steris

-~ 2186926

2186661
2186397
2186132 MNorte

Figura 32. Distribucion espacial del volumen rta/ha del conjunto de datos con
las observaciones del rodal 2.

Los semivariogramas experimentales estandar y robusto para el
conjunto de datos del rodal 2, fueron generados con uso del Programa 16 del Apéndice,
al emplear los valores lag = 149 y maxilag = 11 en el enunciado compute del

procedimiento proc variogram, resultando con esto el Cuadro 11.

Cuadro 11. Resultados de los semivariogramas experimentales estandar y robusto
para el volumen rta/ha del conjunto de datos con las observaciones del

rodal 2.
Valor del intervalo  Nuamero de pares Promedio del Semivariograma Semivariograma
de clase en la clase de intervalo de estandar robusto
(en LAGDIST= distancia distancia por clase
unidades)
0 I 66.76 13300.32 13985.61
I 68 195.33 7386.94 6919.59
2 96 295.52 8168.85 7161.28
3 169 452.92 10219.29 9644.48
4 159 606.75 10008.66 8827.17
3 177 738.99 13450.12 12599.41
6 184 895.57 14102.78 14390.73
7 138 1042.62 15250.18 14319.93
8 108 1179.41 17930.05 19007.73
9 110 1338.00 19943.38 23319.29
10 59 149543 18094.01 23497.00
11 37 1616.34 11489.28 12799.39




Las graficas respectivas de los semivariogramas estandar y

robusto se presentan en la Figura 33.
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Figura 33. Semivariogramas estandar y robusto para el volumen rta/ha del
conjunto de datos con las observaciones del rodal 2.

De igual manera que los casos anteriores, una vez realizado el
ajuste por minimos cuadrados utilizando regresion no lineal con los modelos de Gauss,
esférico, exponencial y potencia; asi como el analisis de varianza para cada modelo se
hizo un cuadro resumen con la suma de cuadrados del error y el coeficiente de
determinacion (Cuadro 23 del Apéndice). y se escogio el modelo potencia (Cuadros 24 y
25 del Apéndice) ya que tuvo la menor suma de cuadrados del error (2.0829 x 10%) y el

mayor coeficiente de determinacion R (0.9216).

La grafica del semivariograma experimental para el volumen rta

en su version robusta ajustado al modelo potencia se muestra en la Figura 34.
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Figura 34. Semivariogramas experimental y ajustado para el modelo potencia
para el volumen rta/ha del conjunto de datos con las observaciones del
rodal 2.
El Programa 17 del Apéndice con el modelo potencia. estimé los
valores del volumen rta/ha para una reticula regular con separacion a cada 90 metros

para las coordenadas extremas del rodal 2 que son 581400 a 583400 este y 2185600 a

2187200 norte. La grafica obtenida se muestra en la Figura 335.
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Figura 35. Grafica de superficie de los valores estimados para el volumen rta/ha
del conjunto de datos con las observaciones del rodal 2.
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La grafica con la distribucion espacial de los errores estandar de
los estimados de Krige para el volumen rta’ha del conjunto de datos con las

observaciones del rodal 2 se muestra en la Figura 13 del Apéndice.

De los tres casos tratados para el volumen rta. se desprende que
la relacion lineal a que ya se ha hecho referencia con anterioridad, provoca que exista
una marcada similitud con el drea basal en lo que respecta a las graficas de los
semivariogramas experimentales y por consecuencia también de los modelos que mejor
se ajustan al conjunto de datos en cuestion. En consecuencia, la validacion solamente se

practico a la variable volumen rta.

Entonces, el procedimiento de validacién del métode de Krige
con el modelo que mostrd el mejor ajuste, se utilizd para evaluar la validez de las
estimaciones hechas y ademads para decidir si la particion de la region estudiada en dos
rodales mejoro la estimacion de la variable de interés. Para efecto de lo anterior. se
utilizo la técnica de remuestreo “Jackknife™ aplicada en los Programas 21, 22 y 23 del
Apéndice; con lo se obtuvieron las medias generales de los valores observados en cada
caso y de sus correspondientes estimados de Krige. Los resultados se presentan en el
Cuadro 12.

Cuadro 12. Comparacion de los valores observados Z(x) y los estimados de
Krige Z(x)para el volumen rta.

Media (m°/ha) Desviacion estandar
T Z(v) Z(x) Z(x) 7(x) o
Totalidad de la region 164.981 166.069 130.610 77.620
Rodal 1 177.034 180.616 149.947 95.122
Rodal 2 156.172 155.101 115.196 69.140
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Del Cuadro inmediato anterior se puede apreciar que los valores
observados y los estimados para cada uno de los casos analizados son muy similares, sin
embargo la desviacion estandar de los estimados siempre es menor comparada con
aquella de los valores observados, esto tltimo puede deberse a la continuidad propia del
método de estimacion de Krige. Por lo tanto se corrobora que los estimadores de Krige

son interpoladores muy buenos y confiables.

Ahora bien, los resultados obtenidos de los ya mencionados
Programas 21, 22 y 23 del Apéndice procesados con el auxilio de la hoja de célculo
Excel, se obtuvo el coeficiente de determinacion para las desviaciones existentes entre

los valores observados y los estimados aplicando el modelo

i

> {z(e) - 2)f + 22 - 2o f
i=l

1=l

I

S{Z(x) - Z(x)P
i=l

donde:

Il

suma de cuadrados total corregida

S{Z(x)-Z(x)f
=1

"

¥ {Z(x,. ) — Z(x)}3 = suma de cuadrados del error

i=1

> {Z(J:, ) — Z{,\')}2 =suma de cuadrados del modelo

=l

Los coeficientes de determinacion para cada caso estudiado se

presentan en el Cuadro 13.
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Cuadro 13. Sumas de cuadrados de las desviaciones y coeficientes de
determinacion de las regiones estudiadas para el volumen rta.

Suma de Suma de Suma de Coeficiente de
cuadrados cuadrados cuadrados del determinacion
del error total modelo R’
corregida
Totalidad de la region 1454444 91  1518248.42 536319.605 0.3532
Rodal 1 1110467.31 831913.927 335269.072 0.4030
Rodal 2 480649316 676778.873 243857.617 0.3603

Como mera referencia. al adicionar la suma de cuadrados del
error del rodal 1 a la suma de cuadrados del error del rodal 2 resulta la cantidad de
1591116.626. misma que es superior a la suma de cuadrados del error para la totalidad
de la region. sin embargo. si se promedia la proporcion de variacion que explican los
modelos ajustados al rodal 1 y al rodal 2 resulta 38.17% que es superior a la
correspondiente proporcion de variacion de la totalidad de la region. Entonces la
particion de la region estudiada en dos rodales mejora la confiabilidad de las
estimaciones, aunque también es cierto que dicha mejora en éste caso resulta de poca

magnitud.
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CONCLUSIONES GENERALES

La metodologia propuesta resulta mas eficaz en regiones no intervenidas con
cortas silvicolas previas, sin embargo esto no implica que no sea posible

utilizarla en rodales bajo manejo con buenos resultados.

En el caso de presentarse en la region en estudio subregiones con caracteristicas
particulares entre si con respecto a la variable de interés. es recomendable hacer

el analisis individual para cada una de dichas subregiones.

La metodologia estudiada permite su aplicacion a regiones relativamente
pequeitias siempre y cuando se disminuyan los intervalos de distancia entre los
sitios de muestreo con la finalidad de incluir en el andlisis cuando menos a 30 de

éstos.

La veracidad de los valores estimados se considera conveniente y adecuada para
con esto reducir el nimero de sitios de muestreo necesarios en un inventario
forestal y con esto disminuir los costos implicados. Sin embargo seria
conveniente efectuar andlisis adicionales de validacion utilizando la técnica de

Jackknife.

Debido a que las variables volumen rta asi como el area basal se relacionan
lincalmente entre si, los resultados que se obtienen del analisis espacial con una o

con otra variable pueden resultar muy similares.

Dado que el volumen rta. no refleja la distribucion diamétrica del arbolado en la

region estudiada. se recomienda en futuros trabajos incluir a aquella en el analisis
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espacial con la finalidad de ampliar la utilidad practica de la metodologia usada

en los inventarios de recursos forestales maderables.

Si bien, los datos utilizados en la presente investigacion fueron obtenidos
mediante €l muestreo sistematico, el analisis puede ser aplicado al muestreo

simple aleatorio proporcionando las coordenadas de los puntos muestrales.
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7.  APENDICE

Programa 1. Realiza el analisis exploratorio inicial del conjunto de datos con la
totalidad de las observaciones para el area basal.

/+i+'r'**"x'\\’*\\r*\P**+-'r*'i—-i—*'ir**i-\\(\b****i—*i—*i—ww\—"-‘l—w-\vJv-;r4—k***+i-i—*+**+"’k+*&++1—v{"

/* ANALISIS INICIAL
Ji¥ 5

e il
/* DESCRIPCION: Este programa realiza las graficas de dispersién -/
bi de los sitics de muestreo y de distribucién espa--/
/¥ cial del &rea basal. Asimismo determina el niumerc~/
Ve de clases e intervalos de distancia exploratorios-/
/* v/
S ~/
S+ .

/'A"k**4—i**'ti"w********i‘i—******‘kw***+#+x+*Jr's't—dr+*++i—**i*t+*r****9‘*++++v,

data ablow;

input sitio basal east north;
cards;

.114 582376 2184779

ot

79 5.342 582318 2184973
80 10.723 582240 2185169
81 4.590 582161 2185367
88 1.878B 582108 2184916
89 5.200 582046 2185076
67 12.618 582562 2184846

data abhigh;
input sitio basal east north;
cards;
8.602 582069 2185735

27.986 582004 2185934

32.216 581943 2186125
9
1

Lo 8 o o M o)
g = AT LR S

.197 581886 2186317
.680 581830 2186510

(o alis &

data entire; set ablow abhigh;
proc print;
run;

/+1—-A~Jz-x-&***wi—i—i—*l-*i—**i—i—*ww**kii—*\k-#-*x—+*-bs‘r&+++14*J—++++;*++++*4+++1w

[t DESCRIPCION: Esta parte del programa realiza la grafica *
[+ de dispersién de los puntos muestrales. ooy
/-r *

/lv'ﬂl**w**\k‘****+*+'A“’k****\‘r****l-**i—i—w-kl*J—-ﬂr-i—’k*‘-i—ii*L*i—*ki—w*-&*i—i-\k\t—ok*‘-
proc gplot data=entire;
title 'Diagrama de dispersién de puntos muestrales’;
plot north*east / frame cframe=ligr haxis—axisl
vaxis=axis?;



symboll v=dot color=blue;
axlsl minor=none;
axis2 minor=none label=(angle=90 rotate=0);
label east = 'Este'
north = 'Norte'
basal = "Area basal'

’

proc print;

run;
lf"-x-J—****'\k***-&i—-}**i"-’*\k*k*x***-\l—w;—\kyJr*++++\\--b*l—i—***t********f********-}/
[ DESCRIPCION: Realiza la grafica de distribucién i
* espacial del A&rea basal. iy
+ =

!
wll_,.‘

PR e T R R B RS T O R S S SR S S i"k’*-‘—*"r*'ki**i—*i—\l’x*****i—****-'/

proc g3d data=entirs;

title 'Distribucidn espacial del arez basal';
scatter east-north=basal / xticknum=7 yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=50
;
label east = 'Este'
north = 'Norte'
basal = 'A. basal';
run;
ff'rirt**ir***i’******vw**‘l‘**t**i‘\\"k*r****ww**i—i’****i—****i—i—i—*\k********\k/
ik DESCRIPCION: Determinacién del numero de clases 1/
i e intervalos de distancia. */
’!* ,/
/1& */

rfs':*+++***+**i—**‘kﬂ-‘w*4—***1’*#*t*w***1—**\&4—***""&*****'\k**i—-‘;**********i—i—jf
proc variogram data=entire cutdistance=salida;
compute nhc=24 novariogram;
coordinates xc=east yo=north;
var basal;
run;
title "OUTDISTANCE=Intervalos de distancia'
proc print data=salida;
run;
data salida; set salida;
mdpt=round( (lb+ub)/2,0.1);
label mdpt = 'Punto medio del intervalc de distancia';
proc print;
run;
axisl minor=none;
axisZ minor=none label=(angle=90 rotate=0);
title 'Distribucién de parejas de distancia';
proc gchart data=salida;

.

t discrete frame
raxis=axisZ nolegend;

run;
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Programa 2. Determina los valores experimentales de los semivariogramas estandar vy

robusto para el area basal, asi como sus respectivas graficas para el
conjunto de datos con la totalidad de las observaciones. Realiza ademas el
ajuste por minimos cuadrados del semivariograma robusto para dicha
variable.

F e S B T e e o e sk ok e e e e e e ke ek ok ke f

/-k
/\k

f o
!

/+
/+
/.+
/-k
/*
/-p‘v

;o
/

SEMIVARIOGRAMA ROBUSTO *f

o

xY

DESCRIPCION: Este programa genera las curvas ajustadas a =/

los meoceslos de Gauss, Esférico, Exponencial */
y Potercia para la version robusta del semi */
variograma, considerando la totalidad de los */
valores observados mediante el muestreoc para */
el &rez basal. L

* [/

/********+ae+*+1—***-ir**w*ww*v*++i***+**w**w++++***wx*;****i—*i—*i—-ﬂ-*w*/

data ablow;

input sitio basal ez=: north;
cards;

.114
.342
. 723
.590
.878
.200
.618

—
[ R s I Y =

=

=
(Re]

582376 2184779
582318 2184973
582240 2185169
582161 2185367
582108 2184516
582046 2185076
582562 2184846

’

data abhigh;

input sitic basal east north;
cards;

83
84
85
86
87

.

23.602
27.986
32.216
19..197
31.680

582069 2185735
582004 2185934
581943 2186125
581886 2186317
581830 2186510

data entire; set ablow abhigh;
proc print;

ran;

/iw\-\l-vki—*e*:i—-ﬁa*_‘—*ir**x—*i--kv~—1++xw****+r+i-»4—++++ L S S SN S 2 2 ++-r1r*¢./

/*
I
J*
/a

DESCRIPCION: Determinacion de los valores y de las grafi- +*/

cas del semivariograma muestral en sus ver- */
siones estandard y robusto. e
-\l-/

/i*a1i—-xai—*+**a—t***-b++=—+i—+-—-A—q-*+++rw¢k*+++++**«++1—++¢¢4+++1—4—u—*;**+/
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Proc variogram data=entire ocutvar=result;
compute lagd=128 maxlag=17 robust;
coordinates xc=east yc=north;
var basal;
proc print data= result (keep=distance variog rvario);
run;
title 'OUTVAR= Resultados del semivariograma experimental';
Proc print data=result label;
var lag count distance variog rvario;

run;
data outv2; set result;
vari=variog; type = 'estandar'; cutput;
vari=rvario; type = 'robusto'; output;

proc print;
run;

title 'Semivariogramas estandar y robusto para el area
Basdd i

proc gplot data=cutv2;

plot vari*distance=type / frame cframe=ligr

vaxis=axis2 haxis=axisl;

symboll i=join 1=1 c=blue;

symbol2 i=join 1=1 c=red v=circle;

axisl order=(0 to 2500 by 500)minor=none
label=(c=black 'Intervalo de distancia')
offset=(2,2);

axis2 order=(0 to 200 by 50) minor=none
label=(angle=90 rotate=0 c=black
'Semivarianza')
offset=(2,2);

ran,
j)’\i'++++-&++a—-\l-w\l-xi-*i'***i***w*i—i’i**i—-'r'\l'*i—**i'\h**i—i—\b**++L-&v++'&*+*+***r+-&*/
/ DESCRIPCION: Estimacion de los parametros y ajuste de iy
/r por minimos cuadrados del semivariograma mues-*/
Y il tral en su versioén robusta a los modelos de ol
/* Gauss, Esférico, Exponencial y Potencia. -2

/i'i—*-r'!r*-ri—+**\b*+++*~b*i—+*+*+*+*\k**-j—*'\l’****i’******i—v_*-ﬁJ—+*+*§r+++*i—++**\\'/

/*Modelo de Gauss*/
title 'Estimacién de parametros: Modelo de Gauss';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=120.3 a0=358.5;
model rvario=c0*(l—exp(—1*distance**2/ao**2)];
der.cO=1l-exp(-1*distance**2/a0**2);
der.a0=—2*c0*(distance**2/ao**3)*exp(—1*distance**2/a0**2);
cutput cut=res parms=c0 al;
proc print data=res;
run;
data outv3; set res;
if ¢0>0 and a0>0 then
do;
cl=c0;a0=a0;
vari = cO*(l-eup(-
stance*distance/ (a0*a0)));

type = 'Gauss'; output;

108



vari = variog; type = 'estardar';output;

vari = rvario; type = 'robusto'; output;

title 'Semivariogramas experimental y ajustado
del &rea basal':

end;
else stop:
ftmacro ajuste;

proc gplot data=outv3;
plot vari*distance=type / frame cframe=ligr vaxis=axis?2
haxis=axisl;
symboll i=join 1=1 c=blue v=dot;
sympbolZ i=join 1l=1 c=green ;
symbel3 i=join 1=1 c=red ;
axisl order=(0 te 2500 by 500)minor=nons
label=(c=black 'Intervalo de distancia')

offset=(2,2);
axis2 order=(0 to 200 by 50) minor=none
label=(angle=90 rotate=0 c=black 'Semivarianza')
offset=(2,2);
run;

$mend zjuste;

sajuste;

/*Modelo Esférico*/

title 'Estimacién de parédmetros: Modelo Esférico';

proc nlin method=newton data=result (keep=distance variocg rvario);
parameters c0=145.7 a0=1808.2;
mode 1 rvario=c0* (1.5* (distance/a0)-0.5* ( (distance/a0)**3));
der.c0=1.5*distance/a0-0.5*( {distance/a0)**3};
der.a0=c0*(—l.S*distance/(aO**2}+1.5*({distance**B/aO**4J)};
output out=resl parms=c0 al;
proc print data=resl;
run;

data outwv3; set resl;

if c0>0 and a0>0 then

do;
c0=c0;a0=a0;
vari = cO0*(1.5* (distance/al0)-
0.5*((distance/a0)**3));
type = 'Esfeéerico'; output;
vari = variog; type = 'estandar’';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
del area basal';

end;

else stop;

tajuste;

/¥*Modelo Exponencial*/

title 'Estimacién de parametros: Modelo Exponencial';

proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario};
parameters c0=120.3 a0=358.5;
model rvario=cO0*(l-exp(-3*distance/a0));
der.cO=1l-exp(-3*distance/al) ;
der.a0=~3*c0*(distance/{aD**Z}}*exp{~3*distance/a0};
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output out=res2 parms=c0 al;
proc print data=resZ;
run,
data outv3; set res2;
if c0>0 and a0>0 then

do;
cO0=c0;a0=a0;
vari = c0*(l-exp(-3*distance/al)};
type = 'Exponencial'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robustoc'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
del area basal';
end;

else stop:
sajuste;

/*Modelo Potencia*/
title 'Estimacion de parédmetros: Modelo Potencia';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=32.7947 a(0=0.1796;
model rvario=cO*(distance**al);
der.cO=distance**al;
der.al=c0* (distance**al) *log(distance);
output out=res3 parms=cl al;
proc print data=res3;
run;,
data outv3; set res3;
if c¢0>0 and a0>0 then

do;
c0=c0;a0=a0;
vari =c0* (distance**a0) ;
type = 'Potencia'; output;
vari = variog: type = 'estandar';ocutput;
vari = rvario; type = ‘robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
del &rea basal';
end;

else stop;
tajuste;
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Programa 3. Efectia la estimacion de los valores del area basal para el conjunto de
datos total en una reticula regular con separacion entre puntos cada 90
metros y los muestra en una grafica de superficie. Despliega ademas una
grafica de superficie para los errores estandar de estimacion.

;ﬂ'***i—**ia‘ﬂvir*d—***\k-k'lv*+++vvv+r7'i*t+rv"vv-'—-—+*1—+1\-+*‘&*-#-*-i—i—-ri"!’x*-l—***/

£ ESTIMACIOH LOCAL DI K=IGE i
f;' * * f
/*E */
/¥ DESCRIPCICGN: Este programa genevs -os valores estimados *
£ para la variable é&rsaz pbasal en una reticula */
/o regular ccn separacidén entre puntos cada 90 */
r* metros, vy los musstra en una grafica de su- */
Ji perficie, asi comc los errores estandar de Eyh
p¥ estimacidn. L
/& Nota: range=al scale=cl */

/**'\k****w***i"\\'**********x***Tri****wxvvvvv*i—*i—i'w&wi—f*+wt-&*++++++*/

data ablow;
input sitioc basal east nocrth;
cards;
78 14.114 582376 2184779
79 5.342 582318 2184973
80 10.723 582240 2185169
81 4.590 582161 2185367

data abhigh;
input sitio basal east north;
cards;
83 28.602 582069 2185735
84 27.986 582004 2185934
85 32.216 581943 2186125
86 19.197 581886 2186317

data entire; set ablow abhigh:
proc print;
run;
proc krige2d data=entire outest=est;
pred var=basal minp=12 mzxp=30 r=3000;
model scale=117.0 range=333.9 form=exponential;
coord xc=east yc=ncrth;
grid x=581400 to 583600 ty 90 y=2184700 to 2187500 by 90;
pProc print;
run;
proc g3d data=est;
title 'Estimacidn espar
t

plot gyc*gxc=estimate / en xticknum=7

zmin=0 zmax=50;
label gyc ='Norte'
gxc = 'Este'

estimate = 'A, Baszl'



run,

proc g3d data=est;
title 'Distribucion espacial de los errores estandar de los

estimados de Krige';
plot gxc*gyc=stderr / ctop=blue cbettom=green xticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=15;
label gyc = 'Norte'
gre = LEste!
stderr='Error std';

ruan;



Programa 4. Realiza el analisis exploratorio inicial del conjunto de datos del rodal 1
para el area basal.

/i"\l‘*\k'\l’v*\l'&**ik¢+*+*+++~"¢+*+++++w+-—-+4—4id—b+r+*+'—+'—+——v"-""i"\l"\k\\'\k'\k-rw***/
I* ANALISIS INICIZL */
r.'r* */
/* >/
/* DESCRIPCION: Este programa rea_ iza las graficas de dispersién */
S de los sitios de muestreo y de diszribucidn espa-*/
HE cial del &rea baszl. Asimismo determina el namero*/
P de clases e intervalos de distanciz exploratoriocs*/
Vi */
/-a.- */
A * /

J:'t*rt*www***wk***-‘—++*+**+*+i—t**i—r+**\x\k****i—*'—++++vvw*+wx~4-****+*1—w*/

data ablow;
input sitic basal esast north;
cards;

78 14.114 582376 2184779
79 5.342 582318 2184973
80 10.723 582240 2185169
81 4.590 582161 2185367

Proc print;

proc gplot data=ablow;
title 'Diagrama de dispersidén de puntos muestrzles';
plot north*east / frame cframe=ligr haxis=axisl
vaxis=axis2;
symboll v=dot coclor=blue;
axisl minor=ncne;
axis?2 minor=none label=(angle=90 rotate=0);
label east = 'Este'
north = 'Norte'
basal = 'Area basal'

proc print;

run;

proc g3d data=ablow;

title 'Distribucién espacial del area basal':
scatter east*north=basal / xticknum=7 yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=50
i
label east = 'Este'
north = 'Norte:
basal = 'A. basal m2/ha';
run;

proc variogram data=ablow outdistance=salida;
compute nhc=15 novariogram;
coardinates xc=east yc=north;
var basal;

run;



title 'OQUTDISTANCE=Intervalos de distancia';
pProc print data=salida;
run;
data salida; set salida;
mdpt=round( (lb+ub)/2,0.1};
label mdpt = 'Punto medio del intervalc de distancia';

run;
axisl minor=none
ax1s2 minor=none label={angle=9%0 rotate=0 c=black 'Frecuencia');
title 'Distribucién de parejas de distancia';
proc gchart data=salida;
vbar mdpt / type=sum sumvar=count discrete frame
cframe=ligr gaxis=axisl raxis=axis2 nolegend;
ruan,
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Programa 5. Determina los valores experimentales de los semivariogramas estandar y
robusto para el area basal, asi como sus respectivas graficas para el
conjunto de datos del rodal 1. Realiza ademas ¢l ajuste por minimos
cuadrados del semivariograma robusto para dicha variable.

/+i—+w+~d*J:xAw*-\-}ri—*J-ﬂ-s‘rdr*-—in-ii—-- DR T S I S S R i e e +,—+-x*+-xi—++vl/
Vit SEMIVARIOGRAMA RORUSTO */
¥ */
? )
/* DESCRIPCION: Este programa genera las curvas =7u el
Vi los modelos de Gauss, Esféricc, w
b y Potencia para la version rozu L
Pt variograma, considerando la teox *f
[ valores observados mediante &2 Gl
/* el &rea basal. * /
[ */

/****'\l’*\k\V*\lr**'J(‘k****-}r-k****'ir1'**w*****************wvvv—-r-i-******'k'iré’\"%/

data ablow;

input sitio basal east north;
cards;

78 14.114 582376 21B4779

79 5.342 582318 2184973

80 10.723 582240 2185169

81 4.590 582161 2185367

proc print;
proc variogram data=ablow ocutv=result;
compute lagd=178 maxlag=10 robust;
coordinates xc=east yc=north;
var basal;
run;
title 'OUTVAR= Resultados del semivariograma experimental';
proc print data=result label;
var lag count distance variog rvario;
run;
data outv2; set result;
vari=variog; type 'estandar’'; output;
vari=rvario; type = 'robusto'; cutput;

run;
proc print;

t

'Semivariogramas estandar y robustc para el area

itle
al';

worr

o
|

proc gplot data=outvZ;

plot vari*distance=type / frame cframe=ligr

vaxis=axis?2 haxis=axisl;

symboll i=join l=1 c=blue

symbolZ i=join 1=1 c=red

axisl minor=none
label=(c=black 'Intervalo de distancia')

offset=1(2,2);
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axisZ2 order=(0 to 20 by 5)

run;

/-}r****i—*-ﬂ--}c-\ki\k#k*i *
¥ DESCRIPCION:

S *

/\k

/+

minor=none
label=(angle=90 rotate=0 c=plack

'Semivariograma')
offset=(2,2);

**-i—*---\l—kngJv*lv*Jv-izi—J—-ﬂ-++4r+1r+1—++i+-ﬂ'\rwl‘********i“k**/

Estimacién de los pardmetros y ajuste de oy
por minimes cuadrados del varicgrama muestral*/
en su versioén robusta a los modelos de Gauss, */
Esférico, Exponencial y Potencia. Wt

/**********\i’**********i******'J'r*i'*'ir***'9(***'i‘+***t************+*\ﬁ+*i/

/*Modelo de Gauss*/
title

'Estimacidén de pardmetros: Modelo de Gauss';

proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);

parameters c0=120.6 20=208.8;
model rvario=c0*(l-exp/-l*distance**2/a0*+2}];
der.cO0=1-exp(-l*distance~*2/a0**2) ;

der.al0=-2*c0* (distance**2/a0**3) *exp(-l*distance*+*2/aQ**2);

cutput out=res parms=c0 al;
proc print data=res;

ruan;
data cutwv3; set res;
if c0>0 and a0>0 then
do;
c0=cl;a0=a0;
vari = c0* (l-exp(-
l*distance*distance/ (al0*a0) ) );
type = 'Gauss'; output;
vari = wvariog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
para el area basal’';
end;

else stop;

%macro ajuste;

proc gplot data=outv3;

plot vari*distance=type / frame cframe=ligr vaxis=axis2

haxis=axisl;

symboll i=join l=1 c=blue v=dot;
symbol2 i=join l=1 c=green v=star;
symbol3 i=join 1=1 c=red v=circle;
axisl minor=none

label=(c=black
offset=(2,2);
axis2 order=(0 to 20 by 5) minor=none
label=(angle=90 rotate=0 c=black
offset=(2,2);
run;

$mend ajuste;
tajuste;

f*Modelo
.

tit]la

'Intervaleo de distancia’)

'Semivarianza')



proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=144.8 a0=963.9;
model rvario=c0*(1.5*(distance/al)-0.5*((distance/al)**3))
der.c0=1.5*distance/a0-0.5* ( (distance/a0)**3);
der.al=c0* (-1.5*distance/ (a0**2)+1.5*( (distance**3/al**4)));
output out=resl parms=c0 al;
proc print data=resl;
run;
data outvi; set resl;
if c0>0 and al>0 then

ao;
c0=c0;a0=a0;
vari = c0¥{1.5*(distance/ad)-
0.5* ((distance/al)**3)};
type = 'Esférico'; output;
varl = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
para el area basal';
end;

else stop;
tajuste;

/*Modelo Exponencial*/
title 'Estimacién de pardmetros: Modelo Exponencial';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=123.4 a0=407.3;
model rvario=cl* (l-exp(-3*distance/al));
der.z0=1l-exp(-3*distance/al);
der.z0=-3*c0* (distance/(a0**2) ) *exp (-3*distance/al);
output out=res2 parms=c0 al;
proc print data=resZ;
run;
data outv3; set res2;
if c0>0 and al0>0 then

do;
c0=c0;a0=a0;
vari = cO0*(l-exp(-3*distance/a0));
type = 'Exponencial'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
para el area basal';
end;

else stop;
~ajuste;

/*Modelo Poctencia~*/

title 'Estimacidn de paraémetros: Vo,ﬁlo Potencia';

proc nlin nethed=newton daca=result (keep=dislance variog rvario);
parameters c0=21.4566 a0=0.2575;
mode_. rvario=c0*(distance**al ;
der.““—dLS“aﬂﬁe*‘aO'

der.z0=c0* (distance**a0) *log(distance);
outpit gut=res3 parms=c0 al;
proc print data=res3;

i
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data outv3;

tajuste;
run;

set resi;

if c0>0 and al>0 then

do;

end;
else stop;

clO=c0;al=a;
vari =c0*(distance**al);

type = 'Potencia'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;

title 'Semivariogramas experimental y ajustado
para el &rea basal';
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Programa 6. Efectia la estimacion de los valores del area basal para el conjunto de
datos del rodal 1 en una reticula regular con separacion entre puntos cada 90
metros y los muestra en una grafica de superficie. Despliega ademas una
grafica de superficie para los errores estandar de estimacion.

/a--&J:?r***'k+r******'ﬂl*****1"\#4’**‘***4’*1—*1’****?***&v"*#**&-*-i—i-*iri-i-****w**/

P ESTIMACION LOCAL DE KRIGE */
;e i
i DESCRIPCION: Este programa genera .os valores estimados w4
b para la variable ares basal en una reticula */
e regular con separacion entre puntos cada 20 */
i metros, y los muestra en una grafica de su- */
[ perficie, asi como los errores estéandar de #y
i estimacién. o
/I Nota: range=al scale=cl */

/4.'*'ir:i"s'r"k*'s'r**\\r*\A—*4-*****************r*i’***t***\le*iv*+*++1--i—-ic*-\k*k\'(******/
data aplow;
input sitio basal east north;
cards;
78 14.114 582376 2184779
79 5.342 582318 2184973
B0 10.723 582240 21851469

proc:. print;
run;
proc krige2d data=ablow outest=est;
pred var=basal minp=12 maxp=30 r=3000;
model scale=120.6 range=208.8 form=gzussian;
coord xc=east yc=north;
grid x=581400 to 583600 by 90 y=2184700 to 2185600 by 90;
proc print;
run;
proc g3d data=est;
title 'estimacién espacial del area basal';
plot gxc*gyc=estimate / ctop=blue cbottom=green xticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=80;
label gyc ='Norte'
gxc = 'Este!
estimate = 'A. Basal';
run;
proc g3d data=est;
title 'distribucién espacial de los errores estandar de los
estimados de Krige';
plot axc*gyc=stderr / ctop=plue chottom=aresen »-icknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxlis=black
zmin=0 zmax=20;

label gyc = 'Norte!'
'Este!
stderr='Error std';

run;
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Programa 7. Realiza el andlisis exploratorio inicial del conjunto de datos del rodal 2

/.1—+1—i—ww+++¢a.+a-4«-

/*
i
&S
/o
/£
7
/*
i
/ir

para el area basal.

BNALISIS

DESCRIPCION: Este programa realiza las graficas cZe disper
de los sitios de muestreo y de d ibucién
cial del area basal. Asimismo determina el n
de clases e intervalos de distanciz sxplorat

W W R Rk R W W e e W e e

sign */
espa-*/
merg*/

rigg*/

¥/

bl

/-l—****i—wk*******i k****t**‘l’*‘Q‘*+*************+*+++-k9'---i_-*-,\l—-k*w***-rrw-w*rf

data abhigh;

;

proc gplot da

title 'Diagrama de dispersién de puntos muestrales';
s o

83
84
85
86

proc variogram data=abhigh outdistance=s

oLl B B

paszl east north;
8 2185735
P 2185934
2. 2186125
S 2186317

ta=abhigh;

plot north*east / frame cframe= ligr haxis=axis>
vaxlis=axis2;

symboll v=dot ceclor=blue;

axisl minor=none;

axisZ minor=none label=(angle=90 rotate=0);

label 2ast = 'Este'
north = 'Norte'
basal = 'Area basal'
i
proc print;
run;
proc g3d data=abhigh;
title 'Distribucién espacial del area basal';
scatter east*north=basal / xticknum=7 ytic
caxis=black
zmin=0 zmax=40
v
label sast = 'Estce'
worth = "Norte!
basal = '"A. basal’';
ey B p B

alida;
compute nhc=16 novariogram;

coordinate =east yc=north;
var basal;
ruan;

title

num=7 zticknum=6
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rumn;
data salida; set salida;
mdpt=round( (1lb+ub)/2,0.1);
label mdpt = 'Punto msdio del intervalo 2= distancia';

ran;
axisl minor=none;
axisd minor=ncone label={arnz’==90 rotate=0 c=blzck 'Frecuencia’')
title 'Distribucidén de - anc
proc gchart data=salida;
vbar mdpt / type=ssum s “=CO! discrezs £
cframe=ligr gaxis - . nolegend;

’

run;
proc print;



Programa 8. Determina los valores experimentales de los semivariogramas estandar vy
robusto para el area basal, asi como sus respectivas graficas para el
conjunto de datos del rodal 2. Realiza ademas el ajuste por minimos
cuadrados del semivariograma robusto para dicha variable.

/i****i’******-*******'#**&J'**Iz-l'rdrﬂ'-ii—*-#*****-ii-i-i--'-»l--;-\l-*\\rill-‘&+++*+++rr}a’

Y SEMIVARIOGRAMA ROBUSTO *i
/* -Q-;.-’
/* */
fix DESCRIPCION: Este programa genera las curvas ajustadas a */
ik los modelos de Gauss, Esférice, Exponencial */
V& y Potencia para la version robusta del semi */
I variograma, considerando la totalidad de los */
IE valores observados mediante £l muestreo para */
/' el area basal. 4
LF w4

/*******-i—**-ir**ir**i—***********i’t*****\k**\|r-**+i—++f+******++‘(*i**vw**/
data abhigh;
input sitio basal east north;
cards;

3 28.602 582069 218573
84 27.986 582004 2185934
85 32.216 581943 218612
86 19.197 581886 218631
87 31.680 581830 2186510

proc print;
run;
proc variogram data=abhigh outv=result;
compute lagd=149 maxlag=11 robust;
coordinates xc=east yc=north;
var basal;
run;
title 'OUTVAR= Resultados del semivariograma experimental';
proc print data=result label;
var lag count distance variog rvario;

run;
data outv2; set result;
vari=varieg; type = 'esténdar'; output;
vari=rvarie; type = 'robusteo'; output;
run;

proc print;

title 'Semivariogramas estandar y robusto para el area
basal';

proc gplot data=outv2;
plot vari*distance=type / frame cframe=ligr
vaxis=axis?2 haxis=axisl;
symboll i=join 1=1 c=blue v=dot;
symbol2 i=join 1=1 c=red vwv=square
axisl minor=none



bel=(c=black '"Interwvzle de distancia')
offset=(2,2);

axis2 order=(0 to 250 by 50) mincr=none
label={angle=90 rotate=0 c=klack
'Semivarianza')
offset=(2,2);

,_
]

run;

)}'*-J:-x+++-r++*al'*'***‘k******i*‘b***%ir*i-**:‘r*ri—**i’*‘**%t***rvt************/

/* DESCRIPCION: Estimacién de los parémetros y ziuste de L
/* por minimos cuadrades del varicgrama muestral*/
/¥ en su version robustz a los modz’cs de Gauss, */
/* Esférico, Exponencizl y Potenciz Hf

/i—és—w-«-wi—-&-i—**i—w*w*\kw**+*+¢—+1—+-&***+*+*++‘-v-k k4-+¢—+w+f—v+g*i—*-i—*s\—-k****/

/*Modelo de Gauss*/
title 'Estimacién de parametros: Modelo de Gauss'
proc nlin method=newton data=result (keso=distance vzriog rvario);
carameters c0=126.7 a(0=380;
medel rvario=cO* (l-exp(-l*distanc=*+*2/al**2)};
der.cl=1l-exp(-1l*distance**2/a0*+*2);
der.a0=-2*c0* (distance**2/a0**3) *exp(-1l*distar.ce**2/a0%*2) ;
cutput cut=res parms=c0 al;
proc print data=res;
run;
data outv3; set res;
if c0>0 and al0>0 then

do;
c0=c0;al=a0;
vari = c0* (l-exp{-
l*distance*distance/ |
type = 'Gaussian'; ou
vari = varicg; type =
vari = rvario; type =
title 'Semivariograma
para el area basal';
end;

else stop:
¥macro ajuste;

proc gplot data=cutv3;
plot vari*distance=type / frame cframe=ligr vaxis=axis?
haxis=axisl;
symboll i=join 1=1 c=blue v=dot;
symbol2 i=join l=1 c=green v=circle;
symbol3 i=join 1=1 c=red v=square;
axisl minor=none
label=(c=black "Intervalo de distancia')
offset=(2,2);
axis2 order=(0 to 250 by 50) minor=nocne
label=(angle=90 rotate=0 c=black i
offset=(2,2);
run;y
fmend ajuste;
cajuste;

(£S5
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/*Modelo Esférico+/

title 'Estimacién de

proc nlin method=new
parameters cl=
neodel rvario=cd+
der.cQ=1.5%di
der.al=c0* (-1.5*
output out=res
proc print dats=r=
run;
data outv3;

riog rvario);

znica/al) **3)

s dlaliredy

vari el (distance/al
0.5%{ Zdistance/fa0)>*3)
Type 'Esffrico’; oltput;
vari = varizco; type = 'estérdar ;outpu
vari rvar_o; type = 'robuszo'; output;
title 'Semivariograma experimental y ajustado
'} 1

end
else stc
ajuste;

'

Fi

/*Medelo Exponencia’=~/
title 'Estimacién de pardmetros: Mzodslo Expe
proc nlin method=newton data=resul-= xeep=di
parameters c0=240.2 a0=3553.6;
model rvario=c0*(l-exp(-3*diszance/a0);]
der.clO=l-exp{-3*distance/al);
der.al=-3*c0* (distance/ (ad~*2 r*exp(-3-distance/al) ;
cutput out=res? parms=c0 a(;
proc print datza=rss?;
ruan;

data outv3; se: rss2;
if c0>0 and a0>0 then
do;

cO0=c0;a0=aC;
vari = 0

O0*{1-exp (-3*distance/ald)} ;
type E 181
vari joutput;
vari cutput;

Zitle al y ajustado

/*Modelo Potencia*/

title 'Estimacién de parametros: Mcs

proc nlin method=newion data=resul-
parameters c0=6.3788 a(=0.4425;
model rvario=ci~(distance~~al

der.cO=distan %*‘aO'

der.al=c0* (dis

output cut=res3 yarmS:LD a2

rvario);
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Proc print datz=reas

run;
data outv3i;

Tajuste;
run;

set res3;
if ¢0>0 and a0>0 then

do

’

.

Lad

clU=c0;a0=3a0;
vari =c0~ (distance**al) ;

type = 'Potencia'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;

title 'Semivariograma experimental y ajustado
para el area basal';

(B8]
()



Programa 9. Efectia la estimacion de los valores del area basal para el conjunto de
datos del rodal 2 en una reticula regular con separacion entre puntos cada 90
metros y los muestra en una grafica de superficie. Despliega ademas una
grafica de superficie para los errores estandar de estimacion.

f'.—"1'1'Vi*‘x***vti‘td’*“"-'r-;i-*{*-ﬁ—-r\l--.--\l-y1'14l"#i'b&--lv-l-'y-i—*-q-».--k\,-;-ﬁ--l*-g—***‘--*-****/

e ESTIMACION LOCAL DE KRIGE */
Fio 4—/
/' */
/r DESCRIPCION: Este programa genera los valores estimados */
kg para la variable area basal en una reticula */
/e regular con separacién entre puntos cada 90 */
£ metros, y los muestra en una grafica de su- */
Vi perficie, asi como los errores estandar de Ly
/& estimacioén. L8
/ Nota: range=al scale=c0 5/

/7***i‘**#*w*r*i’*****r*****-l—**irif\k**wi--i—*******-kiJ:vi—w\l-v*&*i-i-**w-y****/
data abhigh;
input sitio basal east north;

earas;
8z 28,602 582069 2185735
£4 27.986 582004 2185934
B2 32.216 581943 2186125

proc print;
ran;
proc krige2d data=abhigh outest=est;
pred var=basal minp=12 maxp=30 r=3000;
model scale=6.3788 range=0.4425 form=power;
coord xc=east yc=north;
grid x=581400 to 583400 by 90 y=2185600 to 2187200 by 90;
proc print;
run;
proc g3d data=est;
title 'estimacién espacial del area basal';
plot gxc*gyc=estimate / ctop=blue cbottom=green xticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=40;
label gyc ='Norte'

gxc = 'Este'
estimate = 'A. Basal m2/ha';

run;
proc g3d data=est;
title 'distribucitén espacial de los erreres
=ctimados de Krige';
plot gxc*gyc=stderr / ctop=blue cbottom=green xticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=20;

label gyc = 'Norte'
gxc = 'Este!
stderr="Error std';
run;
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Programa 10. Efectua el ajuste en cada uno de cuatro modelos de los datos de diametro
normal con corteza y volumen rollo total arbol .

/i-v'r-\‘r-)c*-\k-'v\".k*-*W\'Z'k'l'k*i-x*i*w#i—i—-x**-k*-i—‘*ll'll"l‘t*\l--k-k\\\\"\\9)\'xl'i--v-d—+-jr++-x++/
/* ECUACIGCN DE VOLUMEN NETO ot
* */
i* +af
/* DESCRIPCION: Este programa genera la ecuacidén de volumen */
% neto para los datos de didmetro normal con Labs
* corteza y volumen reolle total arbol. xf
/* 4,;

/*'}'ﬂr******'&"\k**w*i'**i’!z-i—#*fr'ici"\k'k*i'i"

data volumen;

input dncc altura vtsc vrta B@;

cards;

44.2 34.97 2.55
36.8 26.55 1.04
37:0 28,82 118

proc print;

[ R Y

M
O o=l
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=
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| el el
Gl
o HheAD
=
o

Lo = D
2 LN AL
o T Ld

proc plot;plot dnecc*altura='+"';

run;
title

'modelc 1°';

proc nlin method=dud;
model vrta=bO+bl*altura* (dncc**2);
parameters b0=0.1606 bl=0.000035;

ITun;
title

'modelo 2';

proc nlin method=dud;
model vrta=b0+bl*dncc+b2*
parameters b0=-0.3388 bl1=0.0148 b2=0.001;

run;
title Jiks

'modelo

proc nlin method=dud;
model vrta=b0*(dncc**bl)*(altura*+*b2);
parameters b0=0.000128 bl=1.6059 £2=1.086;

run;

title 'modelo 4';

proc nlin method=dud;

model vrta=b0+bl*(dncc**2)+t:*al:ura+b3*altura*(dnc:**2};

wnoun

.0 0.08613
.79 0.10920

= )

NCH

= e
o
.
(]

Ince ®7)

parameters b0=-0.4849 bl=0.00015 b2=0.0326 ©3=0.000025;

run;

-k**+i—+-ir+~k+ww**+-***+*+x@-;k**++»'f++/

127



Programa 11. Efectua el ajuste en cada uno de cuatro modelos de los datos de diametro

normal sin corteza y volumen fustal total.

/-J:ivivii'kl#k*ﬁ"‘c*-ﬂ-?—v-&i—#d—-\ldlx**i-k-i—*d—*i- A-¢¢44——+-.-J**J—\l-+-*-i-+*+*w+*++-iri—++i-w.’_r'

;8 ECUACION DE VOLUMEN FUSTAL ¥/
/ +* * _I,-"
_,r'lr * ks .."'.’
/¥ DESCRIPCION: Este programa gesnera la ecuacidén de volumen */
[ fustal para los datos de diametro normal sin */
/* corteza ¥y volumen fustal total. *y
/* ¥t

f***w**‘i\\'**w**\\—*fi‘-ﬁv+i++i+++*$'&**++vr++++**'l’i’1'r1'****-&******i—*"‘****/
data volumen;
input dn altura volumen @Q;
cards;

55.8 35.69 4.11208 40.0 31.68 2.24262 46.3 38.56 3.13628
55.6 35.69 4.05032 39.4 31.68 2.14808 45.6 38.56 3.04118
53.8 35.69 3.80186 38.4 31.68 1.97536 44.0 38.56 2.80033

title 'modelo 1°';
proc nlin method=newton;
model volumen=gl+bl*alturz* (dn-*2);
parameters b0=0.0214 b1=0.000037;
der.bi=1;
der.bl=zsltura*(dn**2);
run;
title 'modelo 2';
proc nlin method=newton;
model wvolumen=b0+bl*dn+b2* (dn*-2);
parameters b0=-0.0316 bl=-0.00958 b2=0.0014;
der.bl=1;
der.bl=dn;
der.b2=dn**2;
run;
title 'modelo 3';
proc nlin method=newton;
model volumen=b0* (dn**bl)*{altura**b2):
parameters b0=0.000038 bl=1.7424 ©2=1.2711;
der.bl=(dn**bl)*(altura*+b2);

(altura*+b2) ;
der.b2=b9*{dn**bl}*{altu:a**bZ;*l;g[altura}:
run;

title 'modelo 4°%;
proc nlin method=newton;
model volumen=b0+bl* (dn**2)+bZaltura+k i* (dn**2) *altura;

paremeters p0=-0.0743 b1=-0.00021 52=0.00801 h2=0.00004;

der.b0=1;
der.bl=dn**2;
der.bZ=altura;

der.b3=(l/b3j*{b0+bl‘{dn"2]+b2*a;tura+b3*(dn**2}*altura)

run;

()

128



Programa 12. Realiza el analisis exploratorio inicial del conjunto con la totalidad de los
datos para el volumen rta/ha.

/***w:*wv‘cww***++-r+*+*+w~,'-a--&++s.+«k9**4-;+++-e-&-v;—vv—-+i-*+—~-**~***+*+-‘v++i—+/

/% ANALISIS INICIAL T
/* */
/o o
/* DESCRIPCION: Este programa realiza la grafica d= distribucisén */
i espacial del volumen rta/ha. f
/* */
/* */
g */

/**i—s’rir‘l'**************i’*y***i'iw-&****-r-i—****t*vr*\\r*#i--r-_i-*?'ir****i'***i—*/
data low;
input sitio basal vrta east north;
cards;

8 14.114 156.407 5B2376 2184779
8 5.342 74.833 5B2318B 2184973
20 10.723 133.306 582240 2185169

data high;
input sitio basal vrta east north:
cards;
28.602 390.163 582069 2185735
27.986 204.754 582004 2185934
32.216 411.748 581943 2186125

o o Ts ¢ 3w 4]
Lo L

;

data entire; set low high;
proc print;
run;

/**i’*i’*-&»'r-*w**i—'\l’*\b*&**k*"*w**i—rti-**‘l’*-***i—-\b**w***i—*r-#-i—vr*******-&i—*/

7% DESCRIPCION: Se realiza la gra‘ica de distriricién =/
s espacial del wvolumen rta. Tl
P */
/- 5/

lr—”**-i—d—-w\t’****+w*i'\k****++++*W*&*kx+*\\’wi—-t—-x-i—-xw*w'r-—fi-i\k*--++-§\b***+*w***/
proc g3d data=entire;
title 'Distribucidn espacial del volumen rta';
scatter east*north=vrta / xticknum=7 yticknum=7 zticknum=6
zmin=0 zmax=550

i

label east = 'Este!'

north = '"Norte'

vrta = 'wolumen m3rta/ha';
run;



Programa 13. Determina los valores experimentales de los semivariogramas estandar y
robusto para el volumen rta/ha, asi como sus respectivas graficas para el
conjunto de datos total. Realiza ademés el ajuste por minimos cuadrados

del semivariograma robusto para dicha variable.

/;,-**.‘_.‘.* IV MR N S e TR e TS R S8 S e R R L
!

Vi SEMIVARIOGRAMA ROBUSTO =/
i =
L¥ =/
7 DESCRIPCION: Este programa genera las curvas ajustadas a */
hE los modelos de Gauss, Esférico, Exponencial */
A y Potencia para la versién robusta del semi_ */
/* variograma, considerando la totalidad de los */
/* valores observados mediante el muestrec para */
/* el velumen rollo total arbol. ']
* =3
ﬁ***'l’*'i(\k*\k***************r***1’1’?1—**+w+*+wt**+74*t***#i—***\‘r&-*i—f;****;
data low;
input sitio basal wvrta east north;
cards;

78 14.114 156.407 582376 2184779
79 5.342 74.833 582318 2184973
80 10.723 133.306 582240 2185169

data high;
input sitio basal vrta east nocrth;
cards;

53 28060 390.163 582069 2185735
84 27.986 204.754 582004 2185934
g5 32216 411.748 581943 2186125

data entire; set low high;
proc print;
run;,

/***i—ri-***ir*t*i*********k****‘*+**+*+++*7'r*-k+i-**\x'l’\xw*i—**i—*l—d—*i—i’**i/

i DESCRIPCION: Determinacién de los valores y de las grafi- */
Pl cas del semivariograma muestral en sus ver—- */
it siones estandar y robusto. =/
A “

/+ki—**i—**i’*****i’rf*ri—t-ﬁ-*\l-\x L T e i e e R R S S S S S R l’*i’/
proc variogram data=entire outvar=result;
compute lagd=128 maxlag=17 robust;
coordinates xc=east yc=north;
var vrta;
proc print data= result (keep=distance variog rvario);
run;
title 'OUTVAR= Resultados de
proc print data=result labe

semivariograma experimental';




run;
data cutv?; set result;
vari=variog; type = 'esténdar'; cutput;
vari=rvario; type = 'robuste'; ouzrut;

proc print;
run;

title 'Semivariogramas estandar y robusto para el volumen
rta';

proc gplot data=outvZ;

vaxis=axis?2 haxis=axisl;

symboll i=join 1=1 c=blue;

symbol2 i=join 1=1 c=red v=circle;

axisl order=(0 to 2500 by 500)minzr=non
label=(c=black 'Intervalo des dist

offset=(2,2);

axis2 order=(0 to 25000 by 5000) rinor=nocne
label=(angle=90 rotate=0 c=c_zck
'Semivarianza')
offset=(2,2);

rumn,
/'ir\k*#w****i**i***w*-:‘r*-*-\\'**w****k****i—i—*#**i—i*k" *w&-‘—--ri--xi-**-iri--#-!'-"***/
o DESCRIPCION: Estimacién de los pardmetros y s uste de 3]
i por minimos cuadrados del semivzriograma mues-*/
/* tral en su versién robusta a los modelos de 2
1 Gauss, Esférico, Exponencial y Potencia. */

/*********************************************w+i+fri********+****/

/*Modelo de Gauss*/
title 'Estimacién de parametros: Modelo de Gauss';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance vzriog rvaric);
parameters c0=15500 a0=550;
model rvario=cO*(l-exp(-l*distance**2/a0**2));
der.cO=1l-exp(-1*distance**2/a0**2);
 der.a0=-2*c0* (distance**2/a0**3) *exp(-1*distanca**2/30**2) ;
output out=res parms=c0 al;
proc print data=res;
run;
data outv3; set res;
if c0>0 and a0>0 then

do;
c0=c0; al=a0;
varli = c0* (l-exp(-
l*distance*distance/ (al0¥al))';
type = 'Gauss'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
del volumen rta/ha';
and;

else stop;
%macro ajuste;



proc gplot data=

plot vari*distance=type / frame cframe=ligr vaxis=axis?2

outv3;

haxis=axisl;

symboll i=join 1=1 c=blue v=dot;

symbol?2 i=join 1=1 c=green ;

symbol3 i=join 1=1 c¢=red ;

axisl order=(0 to 2500 by 500)minor=none
b

axisZz orde
lapel=(ang

r={(0 te 25000 by 5000)

le=90 rotate=0 c=black

orffset=(2,2);

rang

%mend z uste;
tajuste;

/*Modelo Esférico*/
title

parameters c(=18
model rvario=cO*
der.cl=1.5*dista

der.al=c0* (-1.5*distance/ (al**2)+1.5* ( (distance**3/a0**4)));

"Estimacién de parametros: Modelo Esférico';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);

291.5 a0=1397.8;

(1.5*(distance/a0)-0.5*( (distance/a0)**3));

nce/al-0.5* ((distance/a0) **3);

cutput cut=resl parms=c0 al;

mincr=none
'Semivarianza')

’

o
lack 'Intervalo de distancia')

'estandar';output;

output;

proc print data=resl;
run;
data out~3; set resl;
if 20>0 and 20>0 then
do;
c0=c0;a0=30;
vari = ¢c0*(1.5* (distance/al)-
0.5%((distance/a0)**3));
type = ‘Esférico"; ocutput:
vari variog; type =
vari = rvario; type = 'robusto'
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
del volumen rta/ha';
end;
else stop;
tajuste;

/*Modelo Exponencial*/
title

'Estimacidén de parametros:
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);

Modelc Exponencial';

parameters c0=14906 a(=255.4;

model rvario=c(O*

(l-exp(-3*distance/al));

der,cO=1-exp(-3*distance/a0};

der.al=—3*z0*(di

stance/ (a0**2) ) *exr (-3*distance/

ourput cut=res2 parms=c0 a;

proc print data=
run;

res2;

data outv3; set res?;
if 20>0 and a0»0 then

do;

o)

Led

I~



else stop;
zajuste;

/*Modelo Potencia*/
title 'Estimacién de parastros: Modelo Potencia';
proc nlin method=newton data=result(keep=distance variog rvario)
parameters c0=8108.8 a(0=0.0832;
model rvario=cO*(distance**a0);
der.cO=distance**a0;
der.al=c0* (distance**a0) *log (distarze);
cutput out=res3 parms=c0 =z0;
proc print data=res3;

run;
data outv3; set res3;
1f z0>0 and a0>0 zhen
do;
end;

else stop;
tajuste;

r
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Programa 14. Efectua la estimacion de los valores del volumen rta/ha para el conjunto
con la totalidad de los datos en una reticula regular con separacion entre
puntos cada 100 metros y los muestra en una grafica de superficie. Despliega
ademds una grafica de superficie para los errores estandar de estimacion.

/*+++ir-ir+*++++-j—&1-1--;-4--&--&—*4—*4—*-&*-*-'—4-4:-)'.P.'-\l--x-k-k**-#*s\'\kwu—-rv-r‘—--t\\-'&*!**'!i-i-*/

/* ESTIMACION LOCAL DE KRIGE */
lr.-’ * - /
/ - - J."
A DESCRIPCION: Este programa genera los valores s=stimados g
{ para el volumen rta en una retic:ila o4
Tk regular con separacion entre gur.-os cada 100 */
/* metros, y los muestra en una gr ‘eca de su- ¥/
/I perficie, asi como los errores =:standar de i7s
f* estimacidn. */

/*****i****t********ir-i—i:-i—i—-i_—i*-i—*l'*i-*i*****x\\’**x**"-v-l—,-a-ivl’iﬂv'ﬂc*i’*'\b-b*/

data low;
input sitio basal vrta east north;

cards;
78 14.114 156.407 582376 2184779
19 5.342 74.833 582318 2184973
B0 10.723 133.306 582240 2185169

data high;
input sitio basal vrta east north;
SAardss

83 28.602 390.163 582069 2185735
84 27.986 204.754 582004 2185934
85 32.216 411.748 581943 2186125

data entire; set low high;
proc print;
run;
proc krige2d data=entire outest=est;
pred var=vrta minp=12 maxp=30 r=3000;
model scale=14906.0 range=255.4 form=exponentiszl;
coord xc=east yc=north;
grid x=581400 to 583600 by 100 y=2184500 to 2187500 by 100;
proc print;
run;
proc g3d data=est;
trtle "Estimacidn espacial
plot gxc*gyc=estimate / ct
yticknum=7
caxis=black
zmin=0 zmax=800;

velumen rta/rns

blue cbettom=gree: x' icknum=7

label gyc ='HNorte'

gxc = 'Este’

estimate = 'volumen rta m3/ha';
run;



proc g3d data=est;
title 'Distribucién espacial de los errores estandar de los
estimados de Krige':

plot gxc*gyc=stderr / ctop=blue cbottom=green zxticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=200;

label gyc = 'Norte'

gxc = 'Este'

stderr="'Error std';

run;,



Programa 15. Realiza el andlisis exploratorio inicial del conjunto de datos del rodal 1
para el volumen rta/ha.

/****w*i—*-l-**i**w+*-k*+*i—air&-;ul--}+++-v\l-r+-z—-v+-ir++*-l 9'+-J—r++**\b*1*+v****w*f-’
i ANALISIS INICIAL 5/
i */
/* v/
/* DESCRIPCION: Este programa realiza _a grafica de distribucidén */
/¥ espacial del volumen rt3, Asimismo determina el o4
/* numero de clases e intervalos de distancia explo- */
fi® ratorios. */
/% L2
/% =4
e * /

/***********i—*k*\\(**i’**i’**************++++*+**w**wk****t*****i—*w*d—*w/

data low;
input sitio basal vrta east north;
cards;

103 5272 581667

104 10.665 581609

105 2.933 581558

proc print;

proc gplot data=leow;

title 'Diagrama de dispersién de puntos muestrales';
plot north*east / frame cframe=ligr haxis=axisl
vaxis=axisZ;

symboll v=dot color=blue;

axisl minor=none;

axisZ minor=none label=(angle=90 rotate=0);

label east = 'Este'
north = 'Norte'
vrta = 'volumen rta m3/ha’

proc print;
run;
proc g3d data=low;
title 'Distribucién espacial del volumen rta';
scatter east*north=vrta / xticknum=7 yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=600

r

label east = 'Este'
north = '"Norte'
yrta = 'volumen rta m3/ha';
run;

proc variogram data=low outdistance=salida;
compute nhc=15 novariogram;
coordinates xc=east yc=north;
var vrta;

run;
title 'OUTDISTANCE=Intervalos de Zistancia';
proc print data=salida;



run;
data salida; set salida;
mdpt=round{( (lb+ub) /2,0.1) ;
label mdpt = 'Punto medio del intervalo de distancia';
proc print;
run;
axisl minor=none ;
ax1s?2 minor=none label=(angle=9%0 rotare=0 c=black 'Frecuencia');
title 'Distribucién de parejas de distancia’;
proc gchart data=salida;
vbar mdpt / type=sum sumvar=count discrete frame
cframe=1ligr gaxis=axisl raxis=axisZ nolegend;
run;



Programa 16. Determina los valores experimentales de los semivariogramas estandar y
robusto para el volumen rta/ha, asi como sus respectivas graficas para el
conjunto de datos del rodal 1. Realiza ademas el ajuste por minimos
cuadrados del semivariograma robusto para dicha variable.

/+*r**+*+******+ww*a-w****+++r+*v**t*~i-*r*i*****&*J—va\\-++71+*x+**w/

/-\k
/¥
i
L% DE
/‘l-
£
/+
/*
/*
/Jz

/+*+-'r*++**i—*-&*\\—*+w+*++-j—*-j+++%**‘k**t******i—**'*"r*i**’-—++k+*+w*7‘z * o oxow [

data low;

input sitioc basal
cards;
103 5.272 5.
104 10.665 B2.
105 %933 18.

proc print;

SEMIVARIOGRAMA ROBUSTO

nera las
auss,

ra la version
onsiderando los

vrta east north;

958 581667 2184953
472 581609 2185144
991 581558 2185342

proc variogram data=low outvs=result;

comput
coordi
Var
run;
title

proc print

e lagd=135 maxlag=10 robust;
nates xc=east yc=north;

vrta;

data=result label;

var lag count distance variog rvario;

run;
data outv2;

run;

seft result;

'estandar';
'robusto’';

[

vari=variog;
vari=rvario;

type
type =

proc print;

title

'Semivariogramas estéandar y robustc para el volumen

rta';

proc gplot data=outvl;

glot

‘Intervalo

label=(c=black
offset=(2,2);
axis2 order=(0 to 30000 by 5000)

curvas
Esférico,
robusza
valcras
el muestreo en el rodal 1 para
a

zjustadas a
—xponencial
del semi

cbserva-

'OUTVAR= Resultados del semivariograma experimental';

output;

output;

de distancia')

minor=none

Lt
e
*i
2
Wi
F
L
*/
*/
*/

£
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ruan;

/*5\k~l'*k*wi********iw**iw*++4—-&*4-+—+++++‘--&1&L;-b;«we-&—-&*&&*i»—*****i—*%—**/

e DESCRIPCION: Estimacion de los parametros y ajuste de i
/¥ por minimos cuadrzdos del variograma muestral*/
FE en su versiocon robusta a los modelos de Gauss, */
/o Esferico, Exponencial y Potencia. i

/**"'*k**"r'\kw*\k*************W***4‘*****'&****-&*—*1—4—*******************/

/*Modelo de Gauss*/
title 'Estimacién de parametros: Modelo de Gauss';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=20797.8 a0=180;
model rvario=cO*(l-exp(-l*distance**2/a0**2));
der.cO=1l-exp(-1l*distance**2/a0**2);
der.al=-2*c0* (distance**2/a0**3)*exp(-1*distance*+*2/a0**2) ;
output out=res parms=c( al;
proc print data=res;
run;
data ocutv3; set res;
if ¢0>0 and a0>0 then

do;
c0=c0;a0=20;
vari = cO0* (l-exp(-
1*distance*distance/ (a0*a0)});
type = 'Gauss'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariogramas experimental y ajustado
para el volumen rta';
end;

alse stop;
tmacro ajuste;

proc gplot data=outv3;
plot vari*distance=type / frame cframe=ligr vaxis=axis2
haxis=axisl;
symboll i=join 1=1 ec=blue v=dot;
symbol2 i=join l=1 c=green v=star;
symbol3 i=join 1=1 c=red v=circle;
axisl minor=nocne
label=(c=black 'Intervalo de distancia')
offset=(2,2);
axis?2 order=(0 to 30000 by 5000) minor=rnone
label=(angle=90 rotate=0 c=black 'Semivarianza')
offset=12,2;
run;
$mend ajuste;
tajuste;
/*Modelo Esférico*/
title 'Estimacioén de parédmetros: Modelo Esférico';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance varieg rvario);



d

model rvario=c0*(1.5* (distance/al)-0.5"
er.c0=1.5*distance/a0-0.5*( (distar-=

der.a0=c0*(-1.5*distance/ (a0**2)+1.5~

output out=resl parms=c0 a0;
proc print data=resl;
rumn;
data outv3; set resl;
if c0>0 and al>»0 then

]
L

ao;
c0=c0;a0=a0;
vari = e0* (1.5*(cd_sz5
0.5¥( (distance/al ~=3
type = "Esfeérice’; =zu
varl = variog; tyce =
varl = rvario; tyce =
title 'Semivariogrzma
para el volimen
end;
else stop;

tajuste;

/*Modelo Exponencial*/

title 'Estimacién de pardmetros: Modelo
proc nlin method=newton data=result (keep=2

parameters c0=21832.2 a0=574.0;

model rvario=cO0* (l-exp(-3*distance/z2})

der.cl=l-exp(-3*distance/al);

cistance/al)**3));

=T TRZ) 2

distance**3/a0**4)));

s=tandar’' jioutput;
'robusto’; output;

s =xperimental y ajustado
— Ll

der.a0=-3*cO0* (distance/ (a0**2) ) *exg -3*dis-znce/a0):
ocutput out=resZ parms=c0 al;
pProc print data=res2;
run;
data outv3; set res2;
if c0>0 and al>0 then
do;
c0=c0;al=a0;
vari = cO0*(l-exp(-3~dis=znce/a0)};
type = 'Exponencizl'; cutput;
vari = variog; tycs ‘=sténdar’;output;
vari = rvario; tyge = 'rzbusto'; output;
title 'Semivariogrza= experimental y ajustado
para el volu ea'y
end;
else stop;

tajuste;

/*Modelo Potencia*/

title

'Estimacién de parametros: Modelo Pc-=znc:

proc nlin nmethod=newton data=result (keep=zistar

parameters c0=2234.4 a0=0.3329;
mode. rvario=cU*(distance~**s();

der.-J=distance**al;

der.al=c0* (distance**al) *log (distan
output out=res3 parms=c0 al;

proc print data=res3;

run;

data -“utv3; set res3;
if c0>0 and a@>0 then
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do;

e

distance**al};

type = 'Eotencia'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;

title 'Semivariogramas experimental y ajustado
para el volumen rta/ha';
end;
else stop;
tajuste;
run;
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Programa 17. Efectia la estimacion de los valores del volumen rta’ha para el conjunto
con los datos del rodal 1 en una reticula regular con separacion entre puntos
cada 90 metros y los muestra en una grafica de superficie. Despliega ademas
una grafica de superficie para los errores estandar de estimacion.

/+1—++4—-*\A--A--;+-;r++r+—+*++v++*1-++J-w++++*J(*w******tri—**-&vv+1—+++++-.—++-§+-\k/'

/¥ ESTIMACION LOCAL DE KRIGE * /
_/-J, +’x’
/* DESCRIPCION: Este programa genera los valores sstimados .
i para la variable volumen rta en una reticula */
M regular con separacidén entre puntos cada 90 */
i metres, y los muestra en una grafiica de su- */
/¥ perficie, asi como los errores estandar de */
/* estimacién. e
/+ */

/\k\\’\J'r'ie\\-\V*-k‘l"*\lvi"\lr*ir'k\lvir*'J'r*'x**+1r*'k+'x*'k*********+if+*ﬁ***v+ﬁ*****‘****+*/
data low;
input sitio basal vrta east north;
cards;

103 5. 202 51.958 581667 2184953

104 10.665 82.472 581609 2185144

105 2.933 18.991 581558 2185342

proc print;

proc krige2d data=low outest=est;
pred var=vrta minp=12 maxp=30 r=3000;
model scale=20797.8 range=151.4 form=gaussian;
coord xc=east yc=north;
grid =x=581400 to 583600 by 90 y=2184700 to 2185600 by 90;
proc print;
run;
proc g3d data=est;
title 'estimacidén espacial del volumen rta';
plot gxc*gyc=estimate / ctop=blue cbottom=green xticknum=7
vticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=800;
label gyc ='Norte'
gxc = 'Este!’
estimate = 'volumen rta/ha';
run;
proc g3d data=est;
title 'distribucidén espacial de los errores estandar de los
estimados de Krige';
plot guc*gyc=stderr / ctop=blue cbottom=green xticknum=7

icknum=6
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Programa 18. Realiza el analisis exploratorio inicial del conjunto con los datos del

rodal 2 para el volumen rta/ha.

llrn"\'g'\-k‘-g-&&-ylk-l-w-—-—’»'-\l—-*?ri-k*\b**'w*****vi-v-\l—ulywwg—qc-i—v-y*wv-r-rt-J-b-\l-'\'**-'v***\l"\l"\\'*/
ANALISIS INICIAL =
/o Wr
[ ¥/
/* DESCRIPCION: Este programa realiza la grafica de distribucién */
i espacial del volumen rta. Asimismo determina el */
[* numero de clases e intervalos de distancia explo-*/
[* ratorios. *y
/* */
i *f
A */

/****-ir**-&i’#‘l’-ir-r+-r+*++**-)(\ﬂ'*\\r*\k**i**i’i’***-Jr-J(**\k*"k*w***-,-i—***i**?*******/

data high:
input sitio basszl vrta east north;

gards;

100 28.481 324.724 581685 2185602
101 27.364 Z37.505 581613 2185798
102 23.¢991 122693 581532 2185978

proc gplot datz=high;

title 'Diagrama de dispersién de puntos muestraless';

plot north*east / frame cframe=ligr haxis=axisl
vaxis=axis2;
symboll wv=dot color=blue;
axisl minor=none;
axis2 minor=none label=(angle=90 rotate=0);
label east = 'Este'

north = 'YNorte'

vrta = 'volumen rta m3/ha’

proc print;
run;
proc g3d data=hrigh;

title 'Distribucién espacial del volumen rta';
scatter east*north=vrta / xticknum=7 yticknum=7

caxis=black
zmin=0 zmax=550

laka]l sas- = 'Este'

north = '"Norte'
vrta = 'volumen rta m3/ha';
run;

proc variogram data=high outdistance=salida;
compute nhc=20 novarliocgram;
coordinates xc=east yc=north;
var vrta;
run;
title 'OUTDISTANCE=Intervalos de distancia';
proc print data=salida;

run;
data salida; szt salida;

zticknum=6



mdpt=round( (lb+tub)/2,0.1);
label mdpt = 'Punto medio del intervalo de distancia';
proc print;
run;
axisl minor=none;
axis? minor=none label=(angle=90 rotate=0 c=black 'Frecuencia');
title 'Distribucién de parejas de distancia’;
proc gchart data=salida;
vpbar mdpt / type=sum sumvar=count discrete frame
cframe=ligr gaxis=axisl raxis=axisZ nolegend;
run; ]
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Programa 19. Determina los valores experimentales de los semivariogramas estandar y
robusto para el volumen rta‘ha, asi como sus respectivas graficas para el
conjunto de datos del rodal 2. Realiza ademas el ajuste por minimos
cuadrados del semivariograma robusto para dicha variable.

R R R S e i e S R

ik SEMIVARIOGRAMA ROBUSTO i
/'* */
/* i
/* DESCRIPCION: Este programa genera las curvas ajustadas a */
/* los modelos de Gauss, Esférico, Exponencial */
/* y Potencia para la versidén robusta del semi */
7% variograma, considerando los valores observa- */
Vi dos mediante el muestreoc en el rodal 2 para */
o el volumen rta. o
£ */
/*w******1r+****+**i***-i--ir-r-A-w-kw-k*w\xW\x*********i—++****++w*+*****k***/

data high;

input sitio basal vrta east north;

cards;

100 2B8.481 354.724 581685 2185602

1AL 27 364 297.505 581613 2185798

102 23.891 152,693 ©5HB1532 2185978

PEoc print;
run;
proc variogram data=high outv=result;
compute lagd=149 maxlag=11 robust;
coordinates xc=east yc=north;
var vrta;
run;
title 'OUTVAR= Resultados del semivariograma experimental’';
proc print data=result label;
var lag count distance variog rvario;
run;
data outv2; set result;
vari=variog; type
vari=rvario; type

'estandar'; output;
'robuste'; output;

run;
proc print;

title 'Semivariogramas estandar y robusto para el volumen
rta';y

proc gplot data=outv?;

plot vari*distance=type / frame cframe=ligr
vaxis=axis2 haxis=axisl;

symboll i=join 1=1 c¢c=blue v=dot;

symbol2 i=join 1=1 c=red v=square;

axisl minor=none
label={c=black 'Intervalo de distancia')
offset=(2,2);

axisZ order=(0 toc 25000 by 5000) minor=none



offset=(2,2);
run;

/1—-* \kwV'*'\l:+*'\|=*'\k1’if'i’l"i"\ki’*+*****'\r*\k*\lr\Ir'\l"*'l"9'l’i'1"«::r+i*+*+*+++********+*+*+/

f* DESCRIPCION: Estimacién de los parametros y ajuste de *of
¥ por minimos cuadrados del varicgrama muestral?*/
/¥ en su versidén rcobusta a los modelos de Gauss, */
/* Esférico, Exponencial y Potencia. Eol

/++7+++*++r**+++++1—+*w+*+++++++++?1*+,-++v+-‘r++1—+++r++1i-*+\k++vr\kv«*+*/

/*Mod=lo de Gauss*/
title 'Estimacidn de pardmetros: Modelo de Gauss';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=18785.6 al0=1112.2;
model rvario=cO*(l-exp(-l*distance>*2/a0**2));
der.clO=1l-exp(-1l*distance**2/a0+**2);
der.al=-2*c0* (distance**2/a0**3) *exp(-1*distance**2/a0**2);
output out=res parms=c0 a0l;
proc print data=res;
run;
data outv3; set res;
if ¢c0>0 and a0>0 then

do;
c0=c0;a0=a0;
vari = cO0* (l-exp|(-
l*distance*distance/ (al*al)));
type = 'Gauss'; ocutput;
vari = variog; type = 'estandar';outpurt;
vari = rvario; e = 'robusto'; outpurt;
title 'Semivari ama experimental y ajustado
para el voclumen rta';
end;

else stop;
%¥macro ajuste;

proc gplot data=outv3;
plot vari*distance=type / Irame cframe=ligr vaxis=axis?
haxis=asnisl;
symboll i=jeoin 1=1 c=blue v=dot;
symbol? i=join 1=1 c=green v=circle;
symbel3 i=join 1=1 c=red v=square;
axisl minor=none
lakbel=(c=black 'Intervalo de distancia')
offset=(2,2);
axis2 order=(0 to 25000 by 5000) minor=none
label=(angle=90 rotate=0 c=black 'Semivarianza')
offset=1{2,2);
run;
$mend ajuste;
-ajuste;

/*Modelo Esférico*/
title 'Estimacién de paradmetros: Modelo Esférico'
proc nlin method=newton data=r (nee iist
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parameters c0=20342.3 a0=1667.0;

model rvario=cO*(1.5* (distance/a0)-0.5%((distance/al)**3));
der.c0=1.5*distance/a0-0.5*( (distance/a0)**3);
der.al=cO0*(-1.5*distance/ (a0**2)+1.5* ( (distance**3/a0*%4))};
output out=resl parms=c( al;

proc print data=resl;

run;

data ocutw3; set resl;

if ¢c0>0 and a0>0 then

Qo
cO=c0;a0=a0;
vari = c0*(1.5* (distance/al)-
0.5*({distance/al)**3));
type = 'Esférico'; output;
yari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output:
title 'Semivariograma experimental y ajustado
para el volumen rta’;
end;
else stop;

sajuste;

/*Modelo Exponencial*/
title 'Estimacidén de pardmetros: Modelo Exponencial';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters c0=27745.5 a0=3553.6;
model rvario=c0*(l-exp(-3*distance/al)):
der.cl=l-exp(-3*distance/al);
der.al=-3*c0* (distance/ (a0**2)) *exp(-3*distance/a0);
output out=res?Z parms=c(0 al;
proc print data=res2;
run; )
data outv3; set res2;
if c0>0 and a0>0 then

doj;
c0=c0;a0=a0;
vari = c0*(l-exp{-3*distance/a0));
type = 'Exponencial'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
vari = rvario; type = 'robusto'; output;
title 'Semivariograma experimental y ajustado

para el volumen rta';
end;
else stop;

sajuste;

/*Modelo Petencia*/
title 'Estimacidén de parametros: Modelo Potencia';
proc nlin method=newton data=result (keep=distance variog rvario);
parameters —0=1174.9 a0=0.3750;
model rvario=cO0* (distance**al);
der.cl=distance**al;
der.al=c0* (distance**a0)*log(distance) ;
output out=res3 parms=c0 al;
proc print data=res3i;
run;
data outv3; set res3;
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if c0>0 and

do;
end;
else stop;
zajuste;
run;

al>0 thnen

type = 'Potencia'; output;
vari = variog; type = 'estandar';output;
varl = rvario; type = 'robustc'; ocutput;

title 'Semivariograma experimental y ajustado
para el volumen rta';
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Programa 20. Efectta la estimacion de los valores del volumen rta/ha para el conjunto
con los datos del rodal 2 en una reticula regular con separacion entre puntos
cada 90 metros y los muestra en una grafica de superficie. Despliega ademas
una grafica de superficie para los errores estandar de estimacion.

J’."-i—-"-*v\'-’i*—*-‘\-wvv-tr'k**?-‘--k-\l-**w*r***'\bi#1-**\l'\\****z*r**-&*****i—i—ri—\b\k****/

e ESTIMACION LOCRL DE KRIGE x/
f* r'r/
s DESCRIPCION: Este programa genera los valores estimados Fidt
£ para la variable volumen rta en una reticula */
/> regular con separacién entre puntos cada 90 */
/[ metros, y los muestra en una grafica de su- +/
i perficie, asi como los errores estadar de g

o estimacioén. */
7 Nota: range=al scale=c0 *f

/1—**vwi—***‘k****+**\k****ii’*"**‘A‘*fr***i‘**+i—+*\k***+****+**1’****+******/
data righ;
input sitio basal vrta east north;

cards;

100 2.481 354.724 5B1685 2185602
101 i.364 297.505 581613 2185798
102 3.891 152.693 581532 2185978

proc print;
run;
proc krige2d dataz=high outest=est;
cred var=vrta minp=12 maxp=30 r=3000;
model scale=1174.9 range=0.375 form=power;
coord xc=east yc=north;
grid x=581400 to 583400 by 90 y=2185600 to 2187200 by 90;
proc print;
run;
proc g3d data=est;
title 'estimacidn espacial del wvolumen rta/ha‘;
plot gxc*gyc=estimate / ctop=blue cbottom=green xticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black
zmin=0 zmax=400;
_abel gyc ='Norte'
gxc = '"Este!
estimate = 'volumen rta/ha';
run;
proc g3d data=est;
itle 'distribucion espacial de los errores estandar de los
estimados de Krige';
T.ot gxc*gyc=stderr / ctop=blue cbottom=green xticknum=7
yticknum=7 zticknum=6
caxis=black

zmin=0 zmax=250;

_abel gyc = 'Norte!
“c = 'Este!
stderr="'Error std';
run;
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Programa 21. Obtiene el conjunto de datos estimados para la variable volumen rta en el

rodal 1 mediante un remuestreo.
B R R ae/
A PROCEDIMIENTO DE VALIDACION 5
i et
[ DESCRIPCION: Este programa valida mediante la técnica de */
s Jacknife las estimaciones obtenizas por el iy
s método de Krige usando para el auste por *
L minimes cuadrados el modelo de Gzuss. w
/+ */
/*4—«—**&* ++*+7'r*+++*ir***i**i—*-ﬂ—*i—-&wi—*i—wi—w******k**ﬁ++-vv+++*****-&***/
DATA low (DROP=sitio basal);

INPUT sitio basal vrta east north;

CARDS;
183 5272 51.958 581667 2184553
104 10.685 82.472 581609 2185144
105 2..933 18.9291 581558 2185342

i’

$MACRO jackknife(data=,N=);

$MEND ;

DO 1

3END;

= 1 %to &N;
DATA analysis holdout (KEEP=east north); 3ET &DATA;
IF N = &1 THEN QUTPUT holdout;
ELSE QUTPUT analysis;
RUN;
PROC KRIGEZ2D DATA=analysis OUTEST=est;
PRED VAR=vrta MINP=12 MAXP=30 r=3000;
MODEL SCALE=20797.8 RANGE=151.4 FORM=gaussian;
COORD XC=east YC=ncrth;
GRID GRIDDATA=holdout XC=east YC=ncrth;
RUK;
PROC APPEND BASE=estl DATA=est FORCE;
RUN;
PROC PRINT DATA=estl;
DATA B (KEEP= vrtaest east north); SET estl ;
vrtaest=estimate;
east=GXC;
north=GYC;
PROC PRINT DATA=B;
DATA Bl; MERGE B &DATA;
PROC PRINT DATA=BE1;
data=pl;
proc means;

var vrta wvrtaest;

FUR:

:jackknife(data=low,; N=38);

run;



Programa 22. Obtiene el conjunto de datos estimados para la variable volumen rta en el

rodal 2 mediante un remuestreo.

/'\A‘*i'**i"r‘k******\'1’***1**1’"***1—1*&’4—****+*w*w-**-ri—****?-&‘r**yJr*‘r#-****/

/t
/;
/+

i
/ *

/+
/+
/#

DESCRIPCION: Este programa valida mediante la técnica de

PROCEDIMIENTO DE VALIDACION

Jacknife las estimaciones obtenidas por el
método de Krige usando para el ajuste por
minimos cuadrados el modelo potencia.

ol
=y
il
L4
ey
iy
i

/+++**+www+*i—wd’-§***\k*#iL-¢-d-*-J'-r-.-a+-d-4—1—7****"'r*i—*****f*i’***'\k*\h1'4****-*—/

DATA high
INPUT
CARDS;

92 31.7%%6
93  26.330
94 24.284

(DROP=sitio basal);

sitio basal wvrta east north;

423.333 581836 2185674
858.520 581770 2185873
259.635 581701 2186067

$MACRO jackknife(data=,N=);

FMEND ;

DO 1

FTEND;

= 1 %to &N;

DATA analysis holdcut (KEEP=east north); SET &DATA;
IF N = &i THEN OUTPUT holdout;

ELSE OUTPUT analysis;

RUN;

PROC KRIGE2D DATA=zanalysis OQOUTEST=est;
PRED VAR=vrta MINP=12 MAXP=30 r=3000;
MODEL SCALE=1174.9 RANGE=0.375 FORM=power;
COORD XC=east YC=north;
GRID GRIDOATA=holdout XC=east YC=north;
RUM;

PROC APPEND BASE=estl DATA=est FORCE;

RUN;

PROC PRINT DATA=estl;
DATA B (KEEP= wvrtaest east north); SET estl
vrtaest=estimate;
east=GXC;
north=GYC;

PROC PRINT DATA=RB;

DATA Bl; MERGE B &DATA;

PROC PRINT DATA=B]1;

data=bl;

proc means;

var vrta vrtaest;

run;

tjackknirfe(data=high, N=52);

ruan;

r
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Programa 23. Obtiene el conjunto de datos estimados para la variable volumen rta en el

totalidad de la region mediante un remuestreo.

/\lr**’kk******1"i'*-ir\l-"r"(*'\k************i*i****i’******i’i****************/

i PROCEDIMIENTCO DE VALIDACION *
P */
/* */
/* DESCRIPCION: Este programa valida mediante la técnica de */
il Jacknife las estimaciones obtenidas por el *
f% método de Krige usando para el ajuste por *f
/¥ minimos cuadrados el modelec Exponencial. */f
i */
LE L
I Bf
I/*++**-;l--i—'i:'\lr'ir*****v—'v+i*********t*\k*******+*+*+*++**+f+ii—-l—i'ir**'ir*****/
DATA low (DROP=sitio basal)};

INPUT sitio basal vrta east north;

CARDS;
103 BT 51.358 5B1667 2184953
104 10.665 82.472 581609 2185144
105 2533 18.991 581558 2185342

DATA high (DROP=sitio basal);

INPUT sitio basal vrta east north;

CARDS;
92 31.796 423.333 5B1836 2185674
93 26.330 358.520 581770 2185873
94 24.284 259.635 581701 2186067

r

DATA entire

$MACRO jackknife
20O 1

(DROP=sitio basal); set low high;

(data=,N=);
= 1 %to &N;
DATA znalysis holdout (KEEP=east north); SET &DATA;
IF N = &i THEN OUTPUT holdout;
ELSE OUTPUT analysis;
RUN;
PROC KRIGEZD DATA=analysis OQUTEST=est;
PRED VAR=vrta MINP=12 MAXP=30 r=3000;
MODEL SCALE=14506 RANGE=255.4 FORM=exponential;
COORD XC=east YC=north;
GRID GRIDDATA=holdout XC=east YC=north;
RUN;
PROC APPEND BASE=estl DATA=est FORCE:
RUN;

PROC PRINT DATA=estl];
DATA B (KEEP= vrtaest east north); SET estl;
vrtaest=estimate;
east=GXC;
north=GYC;
ZROC PRINT DATA=B;
ZATA Bl; MEERGE B &DATA;



proc print;

run;

PROC PRINT DATA=B1;
data=bl;

proc means;

var vrta vrtaest;
run;

$MEND ;
%t jackknife(data=entire, N=90);

run;
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Figura 1. Formato de registro para la informacion de campo.
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Figura 2. Formato de registro para la informacion de los analisis troncales.
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Diagrama de dispersion de puntos musstrales
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Figura 3. Diagrama de dispersion de sitios de muestreo para el conjunto de
datos con la totalidad de las observaciones del 4rea basal.

Distribucion de parejas de distancia
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Figura 4. Distribucion de parejas de distancia para el conjunto de datos con la

totalidad de las observaciones para el area basal.
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Distribucion espacial cle los errores estandar de los estimados de Krige

Error std
15
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g
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583560 2185630 Norte

983200 582840 55490 S 2188155
Este 581760 ga1400 2184700

Figura 5. Distribucion espacial de los errores estindar de los estimados de
Krige para el area basal del conjunto con la totalidad de los datos de
las observaciones.

Diagrama de dispersion de puntos muestrales
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Figura 6. Diagrama de dispersion de sitios de muestreo para el conjunto de
datos con las observaciones del drea basal para el rodal 1.
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Distribucion de pargjas de distanda
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Figura 7. Distribucion de parejas de distancia para el conjunto de datos con las
observaciones para el area basal del rodal 1.

distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de Krige
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Figura 8. Distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de
Krige para el drea basal del conjunto con las observaciones del rodal 1.
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Figura 9. Diagrama de dispersion de sitios de muestreo para el conjunto de
datos con las observaciones del area basal para el rodal 2.
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Figura 10. Distribucion de parejas de distancia para el conjunto de datos con las
observaciones para ¢l arca basal del rodal 2.




Oistribucion espacial de los errores estandar de los estimados de Krige
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Figura 11. Distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de
Krige para el 4rea basal del conjunto con las observaciones del rodal 2.

Distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de Krige
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Figura i2. Disiribucion espacial de ios errores estandar de los estimados de
Krige para el volumen rta del conjunto de datos con la totalidad de
las observaciones.



distribucion espacial de los errores estandar de los estimados dle Krige
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Figura 13. Distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de
Krige para el volumen rta del conjunto de datos con las
observaciones del rodal 1.

distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de Krige
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Figura 14. Distribucion espacial de los errores estandar de los estimados de
Krige para el volumen rta‘ha del conjunto de datos con las
observaciones del rodal 2.
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Cuadro 1. Caracteristicas climaticas del area de estudio.

Estacion  Coordenadas Periodo Minimo Maximo Promedio Tipo de clima
registrado
(afios)
Llano 19°44° T, 12.2 nov. 15.7 mayo 13.7
verde 98°09° P, 7.9 enero 154.6 sept. 744.6
2160 m.s.n.m Clw,; ) (w)big
Tlaxco 19°37° Tig 11.2dic..enero 157 mavo 15.8
98°06° Pso 5.8 feb. 119.1 ago. 677.6
2552 ms.n.m Clw ") w)big

T = temperatura en °C

P = precipitacion en mm

Fuente: Garcia, 1981.

Cuadro 2.

B
Resumen con la suma de cuadrados del error y las R” de los modelos

probados para el conjunto de datos con la totalidad de las
observaciones para el area basal.

Modelo Suma de cuadrados del Coeficiente de
error determinacion R?
Gauss 25569.5 0.8926
Esférico 36478.0 0.8468
Exponencial 14619.3 0.9386
Potencia 16649 .4 0.9301

Cuadro 3

. Andlisis de varianza del modelo exponencial para el conjunto de
datos con la totalidad de las observaciones para el drea basal.

Fuente de variacid

n Grados de Suma de Cuadrado Valor de Prob > F

libertad cuadrados medio F
Regresion 2 223498 111749 122.3 <0.0001
Error 16 14619.3 913.7
Total no corregida 18 238117
17 23250.6

Total corregida




Cuadro 4. Limites de confianza de los parametros estimados para modelo
exponencial para el conjunto de datos con la totalidad de las
observaciones para el area basal.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 95%
de confianza
cl) 116.7 7.9887 99.7514 133.6
al) 343.2 176.1 -30.1192 716.5

- 2
Cuadro 5. Resumen con la suma de cuadrados del error v las R* de los modelos
probados para el conjunto de datos con las observaciones para el area

basal del rodal 1.

Modelo Suma de cuadrados del Coeficiente de
error determinacion R?
Gauss 3045.1 0.9790
Esférico 15611.8 0.8926
Exponencial 4820.0 0.9668
Potencia 8092.8 0.9443

Cuadro 6. Andlisis de varianza del modelo de Gauss para el conjunto de datos
del rodal 1 con las observaciones para el drea basal.

Fuente de variacion  Grados de Suma de Cuadrado Valorde Prob>F
libertad cuadrados medio F

Regresion 2 142263 71131.5 210.23 < 0.0001

Error 9 3045.1 338.3

Total no corregida Jul 145308

Total corregida 10 15142.5

Cuadro 7. Limites de confianza de los parametros estimados para modelo de
Gauss para el conjunto de datos del rodal 1 con las observaciones
para el area basal.

Parametro Fstimado Error estandar Limites al 95%
) . de confianza
f) 120.6 6.0812 106.8 134.3

al) 120.5 24.5864 64.9196 176.2
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Cuadro 8. Resumen con la suma de cuadrados del error y las R” de los modelos
probados para el conjunto de datos con las observaciones para el area
basal del rodal 2.

Modelo Suma de cuadrados del Coeficiente de

error determinacion R? N
Gauss 28837.4 0.8574
Esférico 23657.0 0.8830)
Exponencial 23369.5 0.8844
Potencia 19691.0 0.9026

Cuadro 9. Analisis de varianza del modelo potencia para el conjunto de datos
del rodal 2 con las observaciones para el 4rea basal.

Grados de Suma de Cuadrado Valor de
Fuente de variacion  libertad cuadrados medio I} Prob >
Regresion 2 182554 91276.8 5.75 0.012‘75
Error 10 19691.0 1969. 1.
Total no corregida 12 202245
Total corregida 11 31011.7

Cuadro 10. Limites de confianza de los parametros estimados para modelo
potencia para el conjunto de datos del rodal 2 con las observaciones

para el area basal.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 95%
de confianza
¢l 6.3788 10.6647 -17.3839 30.1414

all 0.4425 0.2422 -0.0971 0.9821
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Cuadro T1. Resumen con la suma de cuadrados del error v las R® de los
modelos probados para el conjunto de datos con las observaciones de
volumen total con corteza y diametro normal.

Modelo Suma de Coeficiente de
cuadrados del determinacion

error R-
V=B, + pdh 1.8187 0.9918
V=Bs+Bd+ Byd* 2.8279 0.9875
P ﬁf,d"”' WP 1.3249 (0.9942
V=p,+pd*+ ﬁzh-&-ﬁjdzh 1.3567 0.9942

Cuadro 12. Analisis de varianza del modelo de Schumacher I = Bod” h* para

el conjunto de datos con las observaciones de volumen total con
corteza y diametro normal.

Fuente de variacion  Grados de Suma de Cuadrado Valorde  Prob>
libertad cuadrados medio F F

Regresion 3 223.0 74.3383 1963.85 0.0001

Error 35 1.3249 0.0379

Total no corregida 38 2243

Total corregida 37 55.8206

Cuadro 13. Limites de confianza de los parametros estimados para modelo
de SchumacherV=/3‘Udﬂ'h’33 para el conjunto de datos con las
observaciones de volumen total con corteza y didmetro normal.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 95%
de confianza
fo 0.000128 0.000058 0.000010 0.000246
on 1.6059 0.10000 1.4028 1.8090
[ 1.0860 0.1593 0.7625 1.4094
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Cuadro 14. Resumen con la suma de cuadrados del error y las R” de los
modelos probados para el conjunto de datos con las observaciones de
volumen fustal total sin corteza y didmetro normal.

Modelo Suma de Coeficiente de
cuadrados del determinacion

o error R?
V= B+ pd’h 8.9976 0.9857
V=p,+pd+ ﬂgdl 16.7745 0.9733
V= ﬁ”dﬂl s 7.9943 0.9873
V= By+Bd? ¢ P+ Bydh 8.3536 0.9866

Cuadro 15. Analisis de varianza del modelo de Schumacher ' = Bod” h? para

el conjunto de datos con las observaciones de volumen fustal total sin
corteza y diametro normal.

Fuente de variaciéon  Grados de Suma de Cuadrado Valorde Prob>F
libertad cuadrados medio F

Regresion 3 620.9 207.0 8698.46  <0.000]

Error 336 7.9943 0.0238

Total no corregida 339 628.9

Total corregida 338 281.5

Cuadro 16. Limites de confianza de los parametros estimados para modelo de
. . i b .
Schumacher?” = B,d” h"”> para el conjunto de datos con las
observaciones de volumen fustal total sin corteza y didmetro normal.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 95%
de confianza
i 0.000038 6.604 x 107 0.000025 0.000051
Ion 1.7424 0.0382 1.6673 1.8174
Jif 1.2711 0.0646 1.1440 1.3982
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Cuadro 17. Resumen con la suma de cuadrados del error y las R™ de los
modelos probados para el conjunto de datos con la totalidad de las
observaciones para el volumen rta.

Modelo Suma de cuadrados del Coeficiente de
error determinacién R?
Gauss 35181 x 10° 0.8717
Esférico 7.9081 x 10® 0.8044
Exponencial 3.0491 x 10° 0.9246
Potencia 4.0261 x 10 0.9004

Cuadro 18. Anélisis de varianza del modelo exponencial para el conjunto de
datos con la totalidad de las observaciones para el volumen rta.

Fuente de variacion  Grados de Suma de Cuadrado Valorde  Prob >
libertad cuadrados medio F F

Regresion 2 3.7387x 107 1.8694x10°  98.09  <.0001

Error 16 3.0491 x 10° 19056717

Total no corregida 18 4.0436 x 10°

Total corregida 17 4.2883 x 10°

Cuadro 19. Limites de confianza de los parametros estimados para modelo
exponencial para el conjunto de datos con la totalidad de las
observaciones para el volumen rta.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 95%
de conflanza
cl) 14906.0 1096.1 12582.3 17229.8
al) 2554 122.4 -4.1970 515.0
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Cuadro 20. Resumen con la suma de cuadrados del error y las R™ de los
modelos probados para el conjunto de datos con las observaciones
del rodal 1 para el volumen rta/ha.

Modelo Suma de cuadrados del Coeficiente de
2 . L ot
error SSE det_el'lnlnam_on R
Gauss 1.3306 x 10° 0.9685
Esférico 3.5762 x 10 0.9152
Exponencial 1.4783 x 10 0.9650
Potencia 2.0198 x 10} 0.9521

Cuadro 21. Analisis de varianza del modelo de Gauss para el conjunto de datos
con las observaciones del rodal 1 para el volumen rta/ha.

Fuente de variacion  Grados de Suma de Cuadrado Valorde Prob>F
libertad cuadrados medio F

Regresion 2 4.0862x 10" 2.0431x10° 138.19 <0.0001

Error 9 1.3306 x 10° 14784277

Total no corregida 1 42192 x 10’

Total corregida 10 5.0562 x 10°

Cuadro 22. Limites de confianza de los parametros estimados del modelo de
Gauss para el conjunto de datos con las observaciones del rodal |
para el volumen rta/ha.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 95%
de confianza
cl 20797.8 1349.5 17745.1 23850.5
all 151.4 40.8145 59.1068 243.8
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Cuadro 23. Resumen con la suma de cuadrados del error y las R” de los
modelos probados para el conjunto de datos con las observaciones
del rodal 2 para el volumen rta/ha.

Modelo Suma de cuadrados del Coeficiente de
error determinacion R”
Gauss 3.3685 x 10° 0.8733
Esférico 2.7472 x 108 0.8966
Exponencial 2.7119 x 10° 0.8980
Potencia 2.0829 x 10° 0.9216

Cuadro 24. Analisis de varianza del modelo potencia para el conjunto de datos
con las observaciones del rodal 2 para el volumen rta/ha.

Fuente de variacion  Grados de Suma de Cuadrado Valorde  Prob >
libertad cuadrados medio I F

Regresion 2 2.4493x 107  12247x10°  6.72 0.0269

Error 10 2.0829 x 10° 20829336

Total no corregida 12 2.6576 x 10’

Total corregida 11 3.4821 x 10°

Cuadro 25. Limites de confianza de los parametros estimados del modelo
potencia para el conjunto de datos con las observaciones del rodal 2
para el volumen rta/ha.

Parametro Estimado Error estandar Limites al 93%
de confianza
cl) 1174.9 1451.5 -2059.2 4409.0
al) 0.375 0.1800 -0.0260 0.7760
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