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RESUMEN

El conocimiento de la variabilidad espacial y temporal de la precipitacién constituye un importante
insumo para el estudio de las ciencias del ambiente. Contar con datos continuos en una superficie
resulta costoso, en especial en zonas de montaina debido a lo agreste del terreno. Esta investigacion
empleé dos métodos de interpolacién geoestadisticos: Kriging y Cokriging, para estimar la
precipitaciéon promedio en lugares desprovistos de informacién a partir de datos histéricos (1980 -
2010) de 19 estaciones meteoroldgicas en la cuenca del Paute incorporando la altura en el método
Cokriging. Mediante el ajuste del semivariograma, se determind los parametros de interpolacidon
para obtener los mapas de prediccion y medidas de error dptimos. Los resultados no mostraron
mayor variaciéon entre los dos métodos, lo que indica que posiblemente el método Cokriging
requiera tomar en cuenta otras variables adicionales para la prediccidén espacial de la precipitacién.

Palabras clave: Cokriging, Interpolacién, Kriging, Precipitacion.

ABSTRACT

The precipitation and its spatial and temporal variability are an important input for the study of
enviromental science. To obtain data continuosusly in an drea it is expensive, especially in montain
areas due to the rugged terrain. The Kriging and Cokriging Geostatistial Interpolation methods were
used for this research in order to estimate the average rainfall in places devoid of information. This
was done from historiacal data (1980 — 2010) obtained from 19 weather stations int the Paute River
Basin. By adjusting the semivariogram, optimal interpolation parameters were determined in order
to obtain prediction maps and error measurements. The results did not show greater variation
between the two methods, indicating that the precipitation does not depend only on the height,
but it is necessary to consider other variables.

Keywords: Cokriging, Interpolation, Kriging, Precipitatio

INTRODUCCION

Varios de los procesos abidticos y bidticos se determinan por las caracteristicas climaticas del medio
ambiente. Disciplinas cientificas como agronomia, hidrologia, biologia, ecologia, entre otras, utilizan
los datos climaticos, en particular de precipitacién, con fines técnicos y cientificos, de ahi la
importancia de la disponibilidad espacial de la informacidon (Serrano et al., 2003) La precipitacion y
su variabilidad es en muchos casos el factor de entrada mas importante en la modelacion hidrolégica
(Zhang & Srinivasan, 2009). La cuantificacién de los patrones espaciales y temporales constituye un
paso importante en el desarrollo de modelos regionales a pequefa escala donde se ha demostrado
gue aunque la lluvia estd fuertemente correlacionada a distancias menores a 4km, difiere
sustancialmente de los volumenes diarios de precipitacion (Buytaert et al., 2006).

Los datos y mapas de estimacidn de precipitacion de los que se dispone corresponden a informacién
gue ha sido producida con déficit en la calidad de los datos pluviograficos, esto debido a que la
estimacion exacta de la distribucion espacial de la precipitacidon requiere una red muy densa de
instrumentos y medidas, lo que implica altos costos operativos y muchas veces es necesario estimar
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las precipitaciones en un punto donde no se registran estaciones (Goovaerts, 2000). Esta situacion
ocurre frecuentemente en terreno montafioso donde se disponen de pocas estaciones y donde los
efectos de la orografia pueden ser altamente influyentes (Hevesi et al., 1992; Hay et al., 1998;
Fleming, et al., 2000) .

Ante el problema de falta de estaciones, se han propuesto varios métodos estadisticos para
interpolar datos de precipitacion. El método mds sencillo consiste en asignar a cada ubicacién sin
muestrear el registro de la estacion de medida mas cercana (Thiessen, 1911), aunque el método del
poligono de Thiessen es esencialmente utilizado para la estimacion de precipitaciones por area,
también se ha aplicado la interpolacién por puntos de medida (Goovaerts, 2000). En 1972, el
Servicio Nacional de Meteorologia de los EEUU desarrollé otro método conocido como el cuadrado
inverso de la distancia o IDW, pero debido a que estos dos métodos no consideran factores
decisores como la topografia, surgié el método de isoyetas (linea curva que une los puntos que
tienen igual valor de precipitacidn) en el que se utiliza la ubicacién y datos de cada estacidn para
trazar las isoyetas. La cantidad de lluvia en el lugar no muestreado se calcula por interpolacién
dentro de las isoyetas. Una limitacion de esta técnica es que se necesita una densa red de monitoreo
para establecer con precision las isoyetas (Goovaerts, 2000). Al referirse a los métodos
geoestadisticos se ha demostrado que la técnica de interpolacion Kriging provee estimaciones mas
reales para el comportamiento espacial de la precipitacién y otras variables climatoldgicas,
comparado con métodos convencionales debido a que considera la autocorrelacién (relacion entre
los puntos de medida) (Tao, 2009). En cuanto al problema de la orografia autores como Goovaerts,
Hevesi, Tao y otros, han comparado varios métodos para estimar la precipitacion tomando en
cuenta ese factor, y se ha determinado que teniendo el tamafio de muestra suficiente y si la
distribucidn espacial de los datos es la necesaria para definir un modelo representativo, los métodos
geoestadisticos como Cokriging pueden proveer estimaciones lineales no sesgadas debido a que
emplea la correlacion espacial entre dos o mds variables para reducir la estimacion de la varianza
cuando una de las variables no estd muestreada (Hevesi et al., 1992). Varios estudios han
comparado estas técnicas para la estimacion de la distribucidon espacial de la precipitacién en
cuencas hidrograficas. Mientras que otros estudios utilizan estas técnicas de interpolacién para
realizar analisis espacio temporales de la precipitacién (Borges et al., 2015; Keblouti et al, 2012;
Wang et al.,, 2014; Zhang et al, 2016). Mientras que otros estudios utilizan estas técnicas de
interpolacion para realizar andlisis espacio temporales de la precipitacién (Castro et al,, 2014; Fallah
et al., 2016). Por otro lado algunos estudios utilizan eficazmente métodos geoestadisticos para la
estimacion espacial de la precipitacion (Bilewu & Sule, 2015; Chahouki et al, 2014; Karani et al,
2014), sin embargo pocos estudios se han realizado en zonas de montafia, convirtiéndose cada vez
en retos investigativos de la academia y fuertes necesidades de las instituciones tomadoras de
decisiones en cuencas andinas.

Debido a la necesidad de contar con datos de precipitacién confiables en zonas desprovistas de
informacién, se plantea el presente estudio donde se aplicard dos métodos geoestadisticos de
interpolacién y se determinard que método se ajusta mejor a las caracteristicas de la Cuenca del rio
Paute. Ademads se contribuira a lograr un entendimiento mas claro de la variabilidad espacio —
temporal de la precipitacion en cuencas alto andinas, asi como se obtendrd mapas de precipitacion
gue se espera respondan a la realidad de la zona de estudio considerando el aspecto de elevacion
(Celleri et.al, 2007).
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MATERIALES Y METODOS

Area de estudio

La investigacion se centra en la cuenca del rio Paute (CRP) (Figura 1), una zona localizada al Sur de
los Andes Ecuatorianos, en una region de depresion interandina, entre los 22 15'y 32 15' latitud
sur; y, los 782 30" y 792 20' longitud oeste. Esta cuenca estd delimitada hacia el Norte por el nudo
de Curiquingue que divide la hoya del Cafiar con la hoya del Paute; hacia el Sur por el nudo del
Portete, que divide la hoya del Jubones con la del Paute; hacia el Este por la cordillera Oriental de
los Andes que divide la region del Oriente con la Sierra; y hacia el Oeste por la cordillera Occidental
de los Andes, que divide la regidon de la Sierra con la Costa. El area de la cuenca tiene una extensién
de aproximadamente 6.442 km?, su altitud varia desde 440 m.s.n.m. hasta 4.680 m.s.n.m. A pesar
de sus altitudes no presenta nevados o glaciares, esto debido a su proximidad al eje ecuatorial por
lo que se presentan solo dos estaciones: la seca y la humeda (Celleri et al., 2007). Para analizar la
variabilidad espacio-temporal de la precipitacién en la cuenca, se consideraron las precipitaciones
mensuales de las series histdricas del periodo 1980 - 2010 y su relacidn con la altitud.

METODOLOGIA

La geoestadistica es larama de la estadistica aplicada que se especializa en el andlisis y la modelacion
de la variabilidad espacial en ciencias de la tierra. Su objeto de estudio es el analisis y la prediccidon
de fendmenos en espacio y/o tiempo tomando en cuenta la autocorrelacién espacial y direccional
de los datos (Webster & Oliver, 2007).

Dentro de los métodos geoestadisticos se tiene dos clasificaciones Kriging y Cokriging. Kriging
proporciona una solucion para el problema de la estimacién basada en un modelo continuo de
variacién espacial estocastica, tomando en cuenta la forma en que una propiedad varia en el espacio
mediante el modelo de variograma (Webster & Oliver, 2007). Existen algunas formas del método
Kriging (Ordinario, Universal, Simple e Indicador), en esta investigacion se utilizé el Ordinario o
puntual asume que la variable es estacionaria y que no tiene tendencia, estad definido por la
ecuacion:

Z1(s) = my(s) + &(s) (1)

Donde Z(s) es la variable de interés; u, (s) es una constante desconocida y &;(s) son los errores
aleatorios, (s) indica las coordenadas x e y.

Cokriging se emplea para representar modelos basados en mas de una variable que puede ser los
datos de elevacidn, indices topograficos (Goovaerts, 2000), valores de pendiente, entre otras. Tiene
los mismos tipos que Kriging y estd definido por las ecuaciones:
Z1(s) = m(s) + &(s), (1)
Z5(s) = ua(s) + &;,(s), (2)

Donde u; y U, son constantes desconocidas; €; y €, son errores aleatorios; de manera que hay una
autocorrelacién para cada uno y una correlacién cruzada entre ellos. En el presente estudio la
segunda variable es el Modelo Digital de Terreno (MDT) del Ecuador (Univesidad del Azuay &
Consejo de Gestion de aguas de la cuenca del Paute, 2008). Kriging y Cokriging son métodos de
prediccidn que tienen por objetivo crear una superficie continua de valores estimados. A pesar de
ser métodos que no requieren que los datos se ajusten a la normalidad, a excepcién de que se
requiera elaborar mapas de cuantiles y de probabilidad, las superficies generadas presentan
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mejores resultados si los datos son normales (Johnston et.al, 2003); La generacién de
interpolaciones se realizé con el software ArcGis mediante tres etapas:

Analisis exploratorio de los datos espaciales.

El andlisis de datos se presenta para los meses de mayor y menor precipitacion siendo estos abril y
agosto respectivamente. El punto de partida fue examinar la calidad y cantidad de la informacidn
disponible. El Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI) proporcioné datos de
precipitacion del periodo 1980 — 2010 de 41 estaciones distribuidas dentro y fuera de la cuenca del
Paute. Sin embargo, no todas las estaciones cumplieron con las caracteristicas idéneas en sus datos
para ser analizados. El primer criterio para seleccionar las estaciones consistié en permitir aquellas
con menos del 25 % de vacios en la informacién por punto de medida para el periodo de estudio, si
bien el umbral de vacios es 17 % teniendo en cuenta no mas de 2 afios consecutivos sin datos para
el caso de normales climatoldgicas (Trewin, 2007) se incrementd el valor permitido debido a lo
reducido del numero de estaciones con datos validos (Campozano et.al, 2014). El segundo criterio
se refirid a la ubicacion, descartando aquellas estaciones fuera del drea de estudio, a excepciéon de
Alausi, Nabdn-Inamhi y Girén que se las incluyé con el fin de tener mayor cobertura en los mapas
resultantes considerando que estas tres estaciones se ubican en la regién interandina. Los vacios
de informacién de las estaciones seleccionadas para el estudio se rellenaron utilizando la media
mensual por estacion para el periodo 1980 — 2010. Los valores extremos se eliminaron de acuerdo
a la ecuacion siguiente (Montgomery & Runger, 2011).

Q1 — 1:5(Q3 - Q) =<x < Qs + 1:5(03 - Q) (3)

Al analizar los datos de precipitacion media mensual para el periodo 1980 — 2010 para las 19
estaciones finalmente seleccionadas (Figura 2), se observé que los datos no siguen una distribucién
normal y poseen sesgo positivo por lo que se transformd a escala logaritmica (Webster & Oliver,
2007).

Analisis de tendencia

Esta etapa muestra el comportamiento de la variable en el tiempo; en algunos casos, los
variogramas experimentales son curvas de forma cdéncavas hacia arriba, que puede sugerir
presencia de tendencia local. En otros casos, las estimaciones experimentales aumentan
bruscamente después de haber alcanzado su valor mas alto, lo que es a menudo un signo de la
tendencia a largo plazo o global. (Webster & Oliver, 2007). En la Figura 2 se muestra la tendencia de
la precipitacion en el plano y - z tendencia norte — sur y plano x - z tendencia este — oeste. En cada
plano se ajustaron los polinomios y las curvas a grado 3 mediante el software de manera que se
describa mejor el comportamiento de la variable (Moreno Jiménez & Cafiada Torrecilla, 2006)
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—

R
a) Tendencia oeste — este b) Tendencia norte - sur
Figura 2. Representacion de la tenencia de la precipitacién en la Cuenca del rio Paute mediante
graficas polindmicas de grado 3.

La linea en color verde grafica la tendencia oeste — este de la precipitacion, al oeste elevada en los
extremos (subcuencas Machangaray Tomebamba), luego disminuye en la parte central (subcuencas
Burgay, Sidcay, Cuenca, Paute) y; nuevamente se incrementa hacia el este (subcuencas Mazar,
Paute, Collay). En el caso de la tendencia norte — sur, graficada en la linea color azul, la precipitacion
es mayor hacia el norte disminuyendo paulatinamente mientras se acerca al sur.

Analisis estructural

La etapa del analisis estructural, consiste estimar la autocorrelacidn espacial de los puntos medidos,
la cual implica que lo que esta mas cerca es mds parecido a lo que estd mas lejos; también se asume
el principio de estacionariedad que indica que si dos lugares estan a una distancia y direccién similar,
tendran similares diferencias al cuadrado entre sus valores. Para medir la autocorrelacién espacial
es necesario construir el semivariograma empirico, el cual estd definido por la ecuacién (Moreno
Jiménez & Cafiada Torrecilla, 2006):

¥(si,s;) = 0.5 * promedio(Z(s;) — Z(s;))? (4)

Donde s; ¥ s; son los valores medidos en el lugar i y j, el promedio se debe a que se agrupan las
distancias en un determinado nimero de intervalos (lag bins). El calculo de las distancias entre dos

lugares se lo realiza mediante la ecuacion 5 de la distancia euclidiana (Moreno Jiménez & Cafiada
Torrecilla, 2006):

dij = \/(xi —x) + (=) (5)

A través de la ecuacidn anterior se asocia cada punto medido entre ellos formando pares que se
agrupan en intervalos. El semivariograma empirico es un grafico de los valores de semivariograma
promediados en el eje y, y la distancia (o intervalo) en el eje x. (Johnston et al., 2003). A partir de la
observacion del semivariograma y sus componentes (Figura 3) es posible detectar la presencia de
isotropia que se define como la propiedad de un elemento de estudio cuando la autocorrelacién
espacial solo depende de la distancia entre dos lugares; pero si la autocorrelacion espacial tiene
influencias direccionales se determina la existencia de anisotropia (Moreno Jiménez & Cafiada
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Torrecilla, 2006), éstas propiedades pueden incluirse al ajustar el modelo elegido (es decir, una
funcién o curva continua) al semivariograma empirico (Johnston et al., 2003).

¥isis;)

Partial
Sill

Figura 3. Componentes del semivariograma
Fuente: (Johnston et al., 2003)

Esta eleccidn del modelo influye en la prediccion de los valores desconocidos, en particular, cuando
la forma de la curva cercana al origen difiere significativamente, mientras mds pronunciada sea la
curva cerca a al origen, mas influiran los vecinos mas cercanos en la prediccién, y como resultado,
la superficie de salida sera menos suave (Moreno Jiménez & Cafiada Torrecilla, 2006).

Modelacion del semivariograma

Rango y meseta: El rango es la distancia a la que el modelo de semivariograma se nivela. El valor en
el cual el modelo de semivariograma alcanza el rango se denomina meseta (sill). Una meseta parcial
(partial sill) es la meseta menos el nugget (pepita) (Johnston et al., 2003).

Nugget: Puede deberse a errores de medicidén o a fuentes espaciales de variacidn a distancias que
son menores que el intervalo de muestreo (o a ambas razones). (Johnston et al., 2003).

Existen algunos modelos de semivariograma disefiados para ajustarse a diferentes tipos de
fendmenos de forma mas precisa. El modelo esférico, aplicado en esta investigacion ya que es el
mas empleado para modelar procesos de precipitacion (Goovaerts, 2000), muestra una disminucion
progresiva de la autocorrelacion espacial (asi como un aumento en la semivarianza) hasta cierta
distancia, después de la cual la autocorrelacién es cero (Johnston et al., 2003). Este modelo es uno
de los de uso mas frecuente en geoestadistica, en una, dos y tres dimensiones (Webster & Oliver,
2007).

3n 1 (h\3
v (h) = C{Z_Z_(Z) }parahSa
c parah > a

(6)

Donde y(h) es el semivariograma esférico con rango a y meseta o sill ¢ para un intervalo de
distancia h (Webster & Oliver, 2007).

Otro aspecto a tomar en cuenta al realizar la interpolacién es la busqueda de vecinos, misma que
emplea criterios de forma de vecindad como elipse o circulo segun exista anisotropia o isotropia; y
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establecimiento de restricciones de puntos dentro de la forma en donde se selecciona el nimero
deseado y el minimo a considerarse dentro de la figura que, para evitar tendencias, estd dividida en
sectores o no segun se decida. El nimero de puntos y sectores debe definirse en base a la
localizacion espacial de la muestra de datos (Johnston et al., 2003).

Prediccion de superficies y valoracion de resultados
Para comprobar la validez de la interpolacion para lugares no muestrales, se empled validacion
cruzada, la misma que trabaja de la siguiente manera:

1.- Se calcula el variograma experimental a partir de todo el conjunto de datos de la muestra y los
modelos se ajustan a este.

2.- Para cada modelo, Z se estima a partir de los datos y el modelo Kriging en cada punto de
muestreo, a su vez después de excluir el valor muestral en ese punto. Se calcula también la varianza
del método.

3.- Luego del proceso anterior se calculan las medidas estadisticas de diagndstico a partir de los
resultados obtenidos:

Error medio:

_ I (Z 6Dz ()
- n

EM

(9)

Raiz del error medio cuadratico:

n 7 (s:)— )2
EMC = \/zm(z(so z (s0) (10)

n

Raiz del error medio cuadratico estandarizado:

n [<2 (s)-7 (s))/_ ]2

=1 o (si

EMCS = ~ (11)
Error medio estandarizado:
Z?_l(f(si)—z s/ .
EMS === o) (12)

n

Error promedio estandar:

n s2(c.
EPS = /w (13)

150



Bosques Latitud Cero Volumen 6 No. 2 Impreso: ISSN 1390-3683
Electrénico: ISSN 2528-7818

El error medio estandarizado debe ser cercano a 0, esto debido a que los modelos aplicados son
insesgados, sin embargo, no es una medida robusta para el diagndstico ya que Kriging no es sensible
a las inexactitudes del semivariograma, pero se prefiere un EMS lo mas pequefio posible. (Webster
& Oliver, 2007). El error medio cuadratico estandarizado debe ser cercano a uno, si es mayor que
uno, indica que la variabilidad de la prediccidn ha sido infraestimada y si es menor que uno, se ha
sobrestimado la variabilidad (Moreno Jiménez & Canada Torrecilla, 2006). Las medidas de error se
obtuvieron, como en estudios previos (Tao, 2009) y (Coulibaly & Becker, 2009), considerando los
parametros que generaron menor error dentro de los limites permitidos y superficies continuas.

RESULTADOS

Sobre los datos para el histérico de 30 afos (1980 - 2010) luego del analisis exploratorio de datos
espaciales, para todos los meses, se obtuvo informacién normalmente distribuida aplicando
transformacién logaritmica y se eliminaron los valores extremos. La precipitacion en el area de
estudio presenta el componente de tendencia oeste — este mds fuerte que en el sentido norte - sur,
esto debido a la orografia del terreno por lo que en el modelo de predicciones se incluyd la presencia
de anisotropia. Las superficies que se presentan a continuacién fueron generadas para los métodos
Kriging y Cokriging en mapas de cuantiles de 5 clases y corresponden a los meses que de mayor y
menor precipitacion media en el periodo de andlisis, siendo para el caso, abril (119,75 mm) y agosto
(50,59 mm) respectivamente. Los pardmetros de calibracién para las interpolaciones de cada mes
son aquellos que produjeron mapas con mejores resultados, menor error en la prediccién vy
superficies sin saltos bruscos en la interpolacion.

Kriging Ordinario

El mapa de prediccién del mes de abril (Figura 4) se generé con precipitaciones medias desde 68.99
mm a 239,59 mm, el modelo esférico con nugget de 0,03 y meseta parcial de 0,001; la anisotropia
en el semivariograma se ajusté con un angulo de direccién de 280,9° con una tolerancia de 45°, el
tamaio de ventana de analisis se fijé en 10,5 Km con 10 intervalos. El parametro de vecindad se fijo
en maximo de 5 puntos y minimo de 2 con una elipse segmentada en 4 transectos. En la Figura 4 se
observa que el drea de mayor precipitacidn se registra, al noroeste de la cuenca del Paute (parte
alta de las subcuencas Machangara y Tomebamba) con las estaciones Sayausi (157,22 mm), Piscicola
Chirimichay (153,39 mm), y El Labrado (150,70 mm); asi como al noreste las subcuencas Paute y
Collay, fuertemente influenciadas por los registros de las estaciones Pefias Coloradas (239,59 mm),
Sevilla de Oro (145,15 mm) y Palmas (142,39 mm).
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Figura 4. Mapa Kriging de precipitacién para el mes de abril

Para la prediccion del mes de agosto (Figura 5) el modelo se generd con precipitaciones medias de
2,88 mm a 259,68 mm, con nugget de 0,23 y meseta parcial de 1,09; el semivariograma se ajusté
con un angulo de direccion de 36,2° con una tolerancia de 45°, el tamafio de ventana de andlisis se
fij6 en 18 Km con 9 intervalos. El tamafio de vecindad fue de maximo 5 puntos y un minimo de 2. El
area de mayor precipitacion corresponde los registros de las estaciones Pefias Coloradas (259,67
mm), Palmas (114,70 mm) y Sevilla de Oro (110,39 mm) (subcuencas Paute y Collay), que tienen
observaciones mayores incluso a las de Piscicola Chirimichay (64 mm) vy El Labrado (63,16 mm),
(parte alta de las subcuencas Tomebamba y Machdangara).
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Figura 5. Mapa Kriging de precipitacion para el mes de agosto
Cokriging ordinario

Los mapas de prediccidén Cokriging se generaron con el parametro de altitud (MDT) luego de realizar
transformacion logaritmica. Para el caso del mes de abril (Figura 6), se ajustd el modelo esférico con
nugget de 0,03 y meseta parcial de 0,0001; la anisotropia en el semivariograma con un angulo de
direccion de 13,9° con una tolerancia de 45°, el tamano de ventana de andlisis se fijé en 50 Km con
12 intervalos. El pardmetro de vecindad se fij6 en maximo de 5 puntos y minimo de 2 con una elipse
segmentada en 4 transectos. El comportamiento de la precipitacion sigue el mismo patrén que el
descrito en el caso de Kriging, es decir, precipitaciones elevadas al noroeste de la cuenca del Paute
(subcuencas Machdngara y Tomebamba) con las estaciones Sayausi (2.800 metros), Piscicola
Chirimichay (3.497 metros), y El Labrado (3.650 metros); y, noreste (subcuencas Mazar, Paute,
Collay) influenciados por los registros de las estaciones Pefias Coloradas (2.385 metros), Sevilla de
Oro (2.360 metros), Palmas (2.407 metros), y Rio Mazar — Rivera (2.448 metros). A pesar de vincular
la variable altura el mapa de prediccion Cokriging presenta resultados muy parecidos al generado
con Kriging. En el mes de agosto (Figura 7) a pesar de tener menor presencia de precipitaciones
(2,88 mm hasta los 259,68 mm), se observa una fuerte influencia de las estaciones cercanas a la
zona oriental Pefias Coloradas, Sevilla de Oro, Palmas y Rio Mazar — Rivera.
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Figura 6. Mapa Cokriging de precipitacién para el mes de abril

En el mes de agosto (Figura 7) a pesar de tener menor presencia de precipitaciones (2,88 mm hasta
259,68 mm), se observa una fuerte influencia de las estaciones cercanas a la zona oriental, Pefias
Coloradas (2 385 metros), Sevilla de Oro (2 360 metros), Palmas (2 407 metros y Rio Mazar — Rivera
(2 448 metros). El modelo de este mes se generd con nugget de 0,27 y meseta parcial de 0,0001; el
semivariograma se ajustd con un dangulo de direccidén de 13,8° con una tolerancia de 45°, el tamafio
de ventana de analisis se fijo en 54 Km con 12 intervalos. El tamafo de vecindad fue de maximo 5
puntos y un minimo de 2.

La tendencia descrita en el caso de Cokriging por la variable altura, puede entenderse debido a que
la parte oeste de la CRP es la zona mas con mayor altitud, sobre 3 200 metros, al centro se ubican
las estaciones localizadas entre los 2 200 metros y 2 700 metros de altura, y hacia el este la
precipitaciéon sube considerablemente a pesar de ser una zona de estaciones ubicadas en lugares
mas bajos, alrededor de los 2 300 metros, debido a que se encuentra muy préxima la region oriental
e influyen factores propios de la zona.
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Figura 7. Mapa Cokriging de precipitacién para el mes de agosto
Validacién cruzada

Luego de realizar pruebas donde se variaron los parametros de ajuste del semivariograma, y
habiendo determinado los valores dptimos de pardmetros como aquellos en los que el modelo
produce menores errores de prediccidn, se obtuvo la Tabla 1, en donde se puede observar que no
existen diferencias estadisticamente significativas cuando se predice con los dos métodos (Kriging y
Cokriging). Por ejemplo, para el mes de abril con el método Kriging el EMCS es de 1,45y el EMS de
-0,05; con Cokriging el EMCS es de 1,5y el EMS de 0,03. Para el mes de agosto, Kriging obtuvo un
EMCS de 1,07 y un error medio estandarizado de -0,19; y Cokriging un EMCS de 1,08 y un EMS de -
0,26. Por lo tanto, los mapas generados tanto para Kriging y Cokriging no muestran diferencias
significativas en los resultados. En las pruebas realizadas con la variacion de parametros antes
indicados, se identificd que es posible reducir las medidas de error al ajustar el tamafo de vecindad
en los modelos, pero debido a que se dispone de 19 estaciones en 6 442 km?, y a que los métodos
se basan en la distancia euclidiana entre puntos de medicién, las superficies generadas resultaron
visiblemente menos suavizadas y con saltos en la interpolacién que no ha sido posible explicarlos
en base a las variables que en este estudio se han empleado, por lo que no se consideraron los
mapas resultantes bajo parametros de reduccion de vecindad. Debido a que no se logré determinar
una relacién una relacién directa entre la precipitacion y la altura en el caso de Cokriging, y que los
meses analizados (abril y agosto) presentan diferencias de precipitacion muy significativas entre si
al corresponder a estaciones diferentes (invierno y verano), en futuros estudios, se podria ajustar
los modelos con informacion historica de temperatura, presién atmosférica, registros de viento,
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humedad, entre otros aspectos intimamente ligados a la variabilidad de la precipitacién en cuencas
alto andinas y en particular en la cuenca del Paute.
Tabla 1. Resumen de los errores en la validacién cruzada

Tipo de| , . . . .

Mes error Kriging Cokriging | P-valor
EM 2,37 2,61 0,78
EMC 39,31 39,97 0,53

Abril EPS 24,41 23,99 0,08
EMS -0,05 -0,03 0,67
EMCS 1,45 1,50 0,55
EM 5,69 0,44 0,25
EMC 7,.87 62,32 0,35

Agosto EPS 162,00 131,50 0,18
EMS -0,19 -0,26 0,32
EMCS 1,07 1,08 0,97

DISCUSION

La estimacion de la distribucion espacial de la precipitacion en dreas de extensién considerable es
un proceso complicado en especial en cuencas de montafa debido a la naturaleza estocastica del
fendmeno, ademas que pueden presentarse influencias por la topografia del terreno incluyendo
aspectos como altitud, pendiente, entre otros (Goovaerts, 2000), basado en esta afirmacién, en un
principio se pudo haber esperado que los modelos empleados en este estudio reflejaran la el
comportamiento de la precipitacion basada en la altura, es decir, a mayor altitud mayor
precipitacion, tal como indica Goovaerts (2000) en su estudio, sin embargo, los resultados de la
aplicacion de Kriging y Cokriging muestran el mismo comportamiento de la precipitacién en la
cuenca del Paute, y los mapas resultantes no reflejan mayores diferencias entre los métodos a pesar
de incorporar la variable altura, inclusive los errores de estimacidon de los modelos difieren en
centésimas de unidad, tal es el caso de la interpolacidon para mes de abril con Kriging registra un
error medio cuadratico estandarizado de 1,45 y para el caso de Cokriging es 1,5.

A pesar de no considerar ni disponer de registros para todas las variables que producen los
mecanismos para la formacién de precipitacién mencionados en (Goovaerts, 2000) y tampoco la
relacion directa entre la altura y las precipitaciones, en este estudio se comprueba la alta
variabilidad temporal y espacial de la precipitacién en la cuenca del Paute que podria deberse a
patrones climaticos sindpticos que se presentan en la regién montafiosa occidental influenciada por
el régimen costero del Pacifico y en la regién montafiosa oriental influenciada por las masas de aire
tropicales humedas provenientes de la Amazonia y del Atlantico (Vuille et.al, 2000). Ademas los
resultados de este estudio coinciden con lo expuesto por Célleri et al, (2007), con respecto a la
captura de los regimenes de precipitacion en la cuenca alta y baja, y en los meses de mayor y menor
precipitacion.

CONCLUSIONES

o La aplicacion métodos geoestadisticos para la estimacion de valores en sitios desprovistos
de informacién implica un conocimiento previo de la variable que se va a estimar, esto con el fin de
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gue las etapas de andlisis exploratorio de datos espaciales, analisis estructural y prediccion de
superficies logren reflejar el comportamiento de la variable lo mas cercano posible a la realidad.

° Los mapas resultantes de Kriging y Cokriging para los 12 meses, se generaron a partir de
datos sin valores extremos, homogenizados y transformados logaritmicamente. El ajuste de los
parametros del semivariograma empirico con modelo esférico (nugget, meseta, rango, intervalos,
tamafo de ventana y vecindad) se realizé cuidando de obtener la menor medida de error posible y
respetando el comportamiento de la variable en el drea de estudio.

° Los mapas de prediccion Kriging y Cokriging resultantes no mostraron diferencias
significativas al realizar las interpolaciones considerando la altura, esto debido a que en la cuenca
del Paute convergen varios aspectos a mas de la altura, como la pendiente, masas de aire humedas
provenientes del Pacifico, Amazonia y del Atlantico, la topografia, entre otros que producen gran
variabilidad en registros de precipitacion.
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