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ANALISIS DE LA CONTINUIDAD ESPACIAL DE DATOS
HIDROGEOQUIMICOS: COMPARACION DE DIFERENTES
ESTIMADORES DE LA FUNCION VARIOGRAMA

R. Jiménez Espinosa * y M. Chica Olmo *

RESUMEN

Es un hecho frecuente que al analizar la continuidad espacial de una variable regiona-
lizada, ésta presente caracteristicas diferentes de las consideradas ideales para aplicar el es-
timador clésico y tradicional de la funcién variograma. El estimador del variograma, a par-
tir de las diferencias cuadraticas medias de la variable, se presenta como 6ptimo cuando la
variable cumple una serie de condiciones tales como normalidad de la distribucién, mues-
treo regular y representativo o no existencia de «outliers», que a veces en la practica no se
verifican. Por esta razén es importante analizar la continuidad espacial a través de otros
estimadores de la funcién variograma. En este trabajo se estudian tres estimadores alter-
nativos de dicha funcién: el estimador de Cressie y Hawkins y dos estimadores de ponde-
racién univariante, uno basado en la Funcién de Distribucién Acumulada y el otro basado
en la Funcién de Densidad de Probabilidad.

Para ilustrar la utilidad de estos estimadores alternativos al tratar variables alejadas de
las condiciones ideales, se han aplicado a un conjunto de datos hidrogeoquimicos proce-
dentes del acuifero de la Vega de Granada, cuyos resultados se describen en el texto.
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ABSTRACT

Determination of the spatial continuity by means of variogram function implies to treat
with variables not following ideal conditions for applying the classic and traditional estima-
tor of variogram function. This estimator performs very well for normal processes, regular
and representative sampling and absence of outliers. In this paper we make a revision of
three alternative methods to perform estimation of variogram values: Cressie and Hawkins
estimator and two univariate weighting estimators, one based on the Cumulative Distribu-
tion Function and other based on the Probability Density Function.

A hydrogeochemical data set from «Vega de Granada» aquifer is used to explore the
performance of the traditional variogram and three alternatives. The results of these appli-
cations are described in the paper.

Key words: Spatial continuity, Variogram function, Variogram estimator.

Introducciéon

El término Geoestadistica es el nombre dado por
Matheron (1963) para proponer una metodologia de
andlisis espacial de datos a partir de muestras cuyas
localizaciones espaciales son conocidas y que fue usa-
do inicialmente en el estudio de reservas mineras. En

el campo de la Hidrogeologia son ya numerosos los
estudios realizados, tanto para el tratamiento de pa-
rametros hidrogeoquimicos de acuiferos, como de ca-
lidades hidrogeoquimicas de las aguas subterrdneas.

El estudio de la continuidad espacial de la varia-
ble es uno de los pilares basicos de la Geoestadisti-
ca, de ahi que una cuantificaciéon de la mayor o me-
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nor semejanza entre pares de valores, como una fun-
cién de su vector de separacién A, suponga una par-
te esencial del estudio de un conjunto de datos espa-
cialmente distribuidos. En casos como el de datos de
calidad de aguas subterraneas o mineria las observa-
ciones se suelen presentar dispersas e irregularmente
espaciadas, por lo que la descripcidn espacial de este
tipo de variables implica el primer paso hacia la meta
ultima de la estimacién geoestadistica.

La continuidad espacial, o mejor dicho la variabi-
lidad espacial, se caracteriza por medio de la llama-
da funcidén variograma y(h), que se define como una
funcién intrinseca que cuantifica la mitad de la espe-
ranza matematica de los incrementos cuadréticos de
primer orden de la variable regionalizada Z(x):

v(h) = 1 E {[Z(x) ~ Z(c+)P)

Esta funcion es estimada por medio del variogra-
ma experimental y*(h), algunos de cuyos estimado-
res serdan objeto de estudio en este trabajo.

Estimador tradicional del variograma (ver Apéndice
para notacion)

Este estimador de los valores del variograma se de-
fine seglin la siguiente relacion:

V) =5 3 [2) - 20

ijeDy

Este estimador presenta las siguientes caracteristi-
cas:

— Es un estimador no paramétrico del valor del
variograma.

— Se presenta como un estimador 6ptimo en el
caso de disponer de una malla de muestreo regular
y representativa y una distribucién normal. En estas
condiciones el sesgo que se produce al estimar el va-
riograma es el minimo posible.

En la préctica, este variograma experimental pro-
duce, a menudo, resultados erréticos disminuyendo
la eficacia del estimador tradicional. Esto se debe a
que aparecen desviaciones del llamado caso ideal de
aplicacién de dicha férmula (Omre, 1985). Estas des-
viaciones pueden ser definidas en orden de impor-
tancia como sigue:

— Desviaciones en la distribucion: Z(x), Z(x+h)
no pueden ser representadas apropiadamente por
una distribucién binormal. Las desviaciones implican
las caracteristicas del fenémeno por si mismo, es de-
cir, Z(x) es no-negativa para todo x o la distribucion
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univariante de Z(x) es sesgada y con grandes colas.
Se sabe por teoria de probabilidades que la norma-
lidad univariante no implica la normalidad bivarian-
te. De aqui que una transformacién de la variable re-
gionalizada hacia una normalidad univariante no ne-
cesariamente elimina las desviaciones distribuciona-
les.

Este tipo de desviaciones hacen que la eficacia del
estimador tradicional disminuya drasticamente con el
incremento de las desviaciones de la binormalidad.

— Heterocedasticidad: los datos se dice que son
heterocedasticos cuando al realizar un diagrama de
m (media) frente a la desviacién tipica o, calculadas
sobre vecindades méviles, muestra que la dispersién
de los valores (medidos por o) esté relacionada con
su magnitud (medida por m) (Srivastava y Parker,
1989). Esto implica que al ser el variograma una me-
dida de la dispersion, su magnitud esta ligada a la
magnitud de los valores de los datos. Cuando se da
este tipo de fendmenos se dice que existe un efecto
proporcional.

— Desviaciones en el muestreo: las observaciones
{Z(x;), i=1,N} no estdn muestreadas de forma alea-
toria. Se produce un sesgo en el muestreo con las lo-
calizaciones de las muestras tendentes a estar agru-
padas en areas de altos o bajos valores («clustering»).
Estas desviaciones pueden ser facilmente puestas de
manifiesto realizando un grafico de » , niimero de
muestras frente a m, media para vecindades méviles
de un tamaifio determinado. Este tipo de diagramas
muestran que la densidad de muestras (medida por
n) esta relacionada con la magnitud de los valores
(medida por m). Cuando se da una desviacion de este
tipo los pares de observaciones utilizados para esti-
mar el variograma no son representativos de la va-
riable regionalizada, puesto que se les da a todas las
muestras el mismo peso.

— Existencia de «outliers»; la variable regionaliza-
da no puede esperarse que esté siempre muestreada
de forma precisa. Normalmente las observaciones
son correctas, pero a veces suelen aparecer observa-
ciones discordantes que pueden ser debidas a erro-
res humanos y/o mal funcionamiento de los aparatos
de medida. Si es posible constatar que un valor de €s-
tos es erréneo lo mejor es eliminarlo, aunque esto
no siempre es factible, de ahi que la eliminacion de
estas observaciones puedan causar una subestimacién
del potencial de un area. El estimador tradicional es
muy sensible a la presencia de «outliers», como pue-
de verse en el trabajo de Jiménez-Espinosa y Chica-
Olmo (1992).

Todas estas desviaciones del caso ideal hacen que
se aborden nuevas alternativas para encontrar nue-
vos estimadores del variograma més robustos y resis-
tentes que el estimador clasico.
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Es conveniente hacer una distincién entre robus-
tez y resistencia al hablar de estimaciones del vario-
grama (Dowd, 1984). En general, robustez se refiere
a una falta de susceptibilidad a los efectos de supo-
siciones incorrectas (usualmente no normalidad),
considerandose en este trabajo la robustez relaciona-
da con las desviaciones distribucionales. Un estima-
dor del variograma es distribucionalmente robusto
cuando tiene una alta eficacia para la distribucion
idealizada o asumida, la normal, y se aplica bien a
una amplia variedad de desviaciones de esta distri-
bucién. Por otra parte, se dice que un estimador es
resistente cuando un cambio en unos pocos datos no
cambia sustancialmente el valor de la estimacidon
(p-e. los «outliers»). Como se ha visto la robustez
esta relacionada con desviaciones de la normalidad,
mientras que la resistencia puede o no depender del
tipo de distribucién: un dato «outlier» puede apare-
cer tanto en una distribucién normal como en una al-
tamente sesgada.

Estimadores alternativos del variograma
(ver Apéndice para notacion)

El estimador de Cressie y Hawkins

Este estimador presentado como una alternativa
robusta al estimador tradicional por Cressie y Haw-
kins (1980) se define como:

1 0.494 1
*(h) = — (0.457 +
y*(h) 3 (0.457 N )

h

[, 3 (2% = 20 )b

(i)

El estimador considera la diferencia entre las dos
variables aleatorias y realiza una transformacién de
la diferencia con el fin de hacer su distribucién simé-
trica. El centro de esta distribucion se determina por
el promedio de las diferencias transformadas. Ade-
mas, es necesario aplicar el momento de orden cuar-
to para devolver el promedio a su escala correcta. El
coeficiente, que aparece como denominador, se in-
cluye para hacer el estimador insesgado, al ser este
coeficiente un término corrector del sesgo que ase-
gura que E(y*(h)) = y(h).

Aunque el estimador Cressie y Hawkins se presen-
ta como Optimo en condiciones de normalidad, no
obstante, este estimador automaticamente infravalo-
ra los datos contaminados, mientras que en el esti-
mador tradicional los términos cuadraticos exageran
la contaminacion.
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Estimadores de ponderacion univariante

Dentro de este grupo de estimadores alternativos
se incluyen tanto los basados en la Funcién de Dis-
tribucién Acumulada (FDA) como aquellos basados
en la Funcién de Densidad de Probabilidad (fdp)
(Omre, 1985). Ambos procedimientos hacen uso del
hecho de que todas las observaciones (S) pueden ser
usadas en la estimacién de las correspondientes FDA
o fdp univariantes, segun el caso.

Para un paso dado, el estimador tradicional usa
solo los pares de observaciones separados por el vec-
tor k (S;). El conjunto S, puede no incluir todas las
observaciones de S. Este tipo de estimadores se ba-
san en una estimaciéon de FDA o fdp univariantes y
en los pares de observaciones separadas por h, por
lo que hacen mas uso de la informacién disponible.

a) Estimador basado en la Funcidon de
Distribucién Acumulada (FDA)

La forma del estimador de ponderacién univarian-
te basado en la FDA es:

v = 3 o (Zx) - Z°x))’

(ij)eD,
donde
a; (i,J) € Dy son los pesos estandarizados.

Estos pesos se obtienen a partir de todas las ob-
servaciones del conjunto S, no s6lo aquellas implica-
das en los pares de observaciones de S;. Ademads se
hace uso de una estimacion de la FDA univariante,
[F*(z)], para su célculo.

Las caracteristicas de este estimador son:

— No se requieren suposiciones paramétricas o
distribucionales.

— Corrige la ausencia de fiabilidad del conjunto
S, para reproducir la distribucién univariante de la
funcién aleatoria. Las posiciones relativas de las ob-
servaciones se consideran a través del desagrupa-
miento de las mismas («declustering») en la estima-
cién de la FDA univariante, [F*(z)];.

— En el caso ideal el estimador basado en la FDA
puede ser superior al tradicional, puesto que el prime-
ro estd basado en mdés informacién que el segundo. El
estimador tradicional es el estimador 6ptimo basado
solo en S, mientras que el de FDA usa S, y S.

— Cuando hay desviaciones en la distribucién con
un muestreo no representativo y preferencial el esti-
mador basado en la FDA presenta un sesgo menor
porque los pares de las zonas preferentemente mues-
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treadas son ponderados con pesos menores. Si el
muestreo se hace a malla regular este estimador y el
tradicional coinciden, aunque este dltimo necesita un
tiempo menor de cilculo.

— Las desviaciones por «outliers» implican un ses-
go en el estimador. Este sesgo es complicado redu-
cirlo con este estimador, puesto que en estas condi-
ciones es dificil obtener un estimador de confianza
de la FDA.

b) Estimador basado en la Funcién de Densidad
de Probabilidad (fdp)

Como ya comentamos anteriormente, este estima-
dor tiene un fundamento similar al del estimador ba-
sado en la FDA, simplemente que en vez de estimar
la Funcién de Distribucion Acumulada, se estima la
Funcién de Densidad de Probabilidad. La forma de
este estimador es semejante al anterior:

vih) = 3 o (Z%x) - Z°%x))

(i)eD,,
donde

(VP (i,j) € Dy, son los pesos estandarizados.

Para realizar la estimacion de la fdp se usa un es-
timador de tipo kernel (ver Wegman, 1972).

Las caracteristicas del estimador de ponderacién
univariante basado en la fdp son:

— No se requieren suposiciones sobre la distribu-
cion, pero la eleccién de la funcion kernel en los es-
timadores kernel de la fdp implica suposiciones pa-
ramétricas indirectas.

— El estimador principalmente corrige la falta de
precisién del conjunto S, para reproducir la distribu-
cién univariante de la funcion aleatoria Z(x). La lo-
calizacién relativa de las observaciones se usa para
el desagrupamiento en el estimador de fdp, [f*(z)],.

— En el caso ideal ambos estimadores de ponde-
racién univariante presentan propiedades similares.

— En la mayoria de los casos el estimador basado
en la FDA es superior al basado en la fdp.

Comparacion empirica de los estimadores

Para realizar la comparacién entre las diferentes al-
ternativas de célculo del variograma se ha utilizado,
un conjunto de datos de calidad de aguas subterra-
neas, referentes a concentraciones de nitratos (NO-3)
en el acuifero de la Vega de Granada (tomado de
Castillo-Martin, 1986). Este conjunto de datos esta
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Fig. 2.—Histograma y estadisticos basicos de la variable NO3.

compuesto por 128 observaciones irregularmente lo-
calizadas (fig. 1), con algunas muestras agrupadas,
formando «clustering», debido a las condiciones con-
cretas de la toma de muestras, circunscrita a los po-
zos disponibles en el area.

En la figura 2 se muestra el histograma de frecuen-
cias, asi como los estadisticos basicos de la variable
NO-;. Como se puede observar presenta una distri-
bucién bastante sesgada positivamente, con un méxi-
mo (170 mg/l) bastante alejado del resto de los valo-
res y que podria ser considerado como un valor «out-
lier».

Se calcularon los estadisticos de ventanas moviles,
para una ventana cuadrada de 3 km? con el fin de
analizar la existencia de heterocedasticidad. Poste-
riormente se realizé un diagrama del tipo de m vs. o
(fig. 3) en el que se observa cémo existe una clara re-
lacién entre la dispersién de los valores (o) y la mag-
nitud de éstos (m).
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Fig. 4 —Variograma experimental de NO3 obtenido a partir del
estimador tradicional.
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Fig. 5.—Estimacion de la funcién variograma de NO3 por medio
del estimador de Cressie y Hawkins.
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El célculo del variograma experimental con los di-
ferentes estimadores se realizd6 en la direccién
N130E, direccién principal de flujo del acuifero.

Con todas las caracteristicas distribucionales y de
muestreo de la variable NO-;, la estimacion de la
funcion variograma por medio del estimador tradi-
cional no aparece como la mas adecuada (fig. 4).
Para este estimador tenemos un variograma experi-
mental practicamente carente de estructura con unos
grandes picos en forma de dientes de sierra que ha-
cen bastante dificil determinar la continuidad/varia-
bilidad espacial de los nitratos. Es de destacar, la
gran influencia que tiene el valor de 170 mg/l en la
estimacion del variograma, siendo responsable del
enmascaramiento de la continuidad espacial de la va-
riable. Ademas, la localizacién de las observaciones,
con un muestreo bastante alejado de una malla re-
gular, hace que la estimacién aparezca con bastante
sesgo.

En la figura S se presenta el variograma experi-
mental calculado con el estimador de Cressie y Haw-
kins. Como ya hemos comentado previamente, este
estimador es Optimo en condiciones de normalidad,
aunque es mds recomendable para casos de separa-
cién de la normalidad al infravalorar los valores ex-
tremos. Como se puede observar esta estimacién se
presenta con caracteristicas mejores para establecer
la variabilidad espacial de los nitratos, no obstante,
aparecen la mayoria de los puntos del variograma por
debajo del valor de la varianza experimental de los
datos, lo que supone una infraestimacion de la varia-
bilidad del fenémeno bajo estudio.

El estimador de ponderacién univariante basado
en la Funcién de Distribucién Acumulada, como se
puede observar en la figura 6, ya permite establecer
de una forma mas o menos clara la estructura espa-
cial de la variable NO-;. Es de destacar en este tipo
de estimador, al igual que en el siguiente, la utiliza-
cién de una ponderacién de las observaciones, reali-
zada por medio de una técnica de desagrupamiento
de las mismas, de forma que reciben menor peso
aquellas muestras pertenecientes a dreas mds densa-
mente muestreadas y mayor de las dreas mas disper-
sas. Esto hace que el muestreo selectivo sea conside-
rado a la hora de realizar la estimacién. Otra venta-
ja que presentan este tipo de métodos es la utiliza-
cién de todo el conjunto de muestras para el calculo
del variograma, no s6lo las pertenecientes a los pa-
res de observaciones separadas por A.

El otro estimador aplicado, el estimador de pon-
deraci6n univariante basado en la Funcién de Den-
sidad de Probabilidad (fig. 7), se presenta como el
mas adecuado para realizar el anélisis espacial de los
NO-; del acuifero de la Vega de Granada. Como se
puede observar delimita de forma nitida la variabili-
dad del fenémeno, de una forma incluso mejor que
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Fig. 7.—Variograma experimental de NO3; obtenido por medio
del estimador de ponderacién univariante basado en la Funcién
de Densidad de Probabilidad.

el basado en la FDA. En este caso el algoritmo de
célculo para realizar la estimacion de la fdp requiere
el uso de una funcién kernel, siendo ésta la desven-
taja mas importante, ya que supone un mayor gasto
de tiempo de calculo que el anterior, aunque en este
caso concreto con mejores resultados. Las ventajas
como ya hemos indicado previamente son similares
y los pesos univariantes dados a las observaciones se
obtienen de forma idéntica.

De esta forma se puede cuantificar de forma clara
la estructuracion espacial de los nitratos. Por una par-
te, se observa una estructura de gran continuidad es-
pacial con un pequeio efecto de pepita y un alcance
aproximado de 3-4 km, que antes no estaba bien de-
finida. Esta estructura nos estd indicando la conta-
minacién en nitratos del acuifero a una escala local,
relacionado con la existencia de focos de contamina-
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cién de un tamaio del orden del alcance del vario-
grama (3-4 km). Por otro lado, se aprecia un efecto
de periodicidad bastante nitido, con un periodo
aproximado de 4-5 km, posiblemente relacionado
con las 4reas de mdxima y minima contaminacién en
NO-; a lo largo del acuifero.

Conclusiones

Es un hecho demostrado que el estimador tradi-
cional de la funcién variograma no se presenta como
el méas adecuado cuando se quiere determinar la va-
riabilidad espacial de un conjunto de datos con algu-
nas de las caracteristicas siguientes: distribucion ale-
jada de la normal, muestreo irregular y no represen-
tativo o existencia de valores extremos. En estas con-
diciones se obtienen estimaciones de los valores del
variograma erraticas e irreales, que no permiten ca-
racterizar la continuidad espacial del fenémeno bajo
estudio.

En este trabajo se han revisado desde un punto de
vista tedrico tres estimadores alternativos de la fun-
cion variograma: el estimador de Cressie y Hawkins
y dos estimadores de ponderacién univariante, uno
basado en la Funcién de Distribucion Acumulada y
el otro basado en la Funcién de Densidad de Probabi-
lidad.

Para mostrar la eficacia de cada uno de los estima-
dores analizados hemos utilizado un conjunto de da-
tos hidrogeoquimicos procedentes del acuifero de la
Vega de Granada. Estos datos, relativos a la concen-
tracion en nitratos, presentan practicamente todas
aquellas caracteristicas diferentes del caso ideal: tie-
nen una distribucién de tipo lognormal con una gran
cola positiva y, ademas, las observaciones aparecen
irregularmente localizadas, con zonas mds intensa-
mente muestreadas que otras y con fendmenos de he-
terocedasticidad. En estas condiciones fueron aplica-
dos los cuatro estimadores. v

Resulté evidente que la peor estimacion fue la rea-
lizada con el estimador tradicional, dando lugar a un
variograma experimental errdtico, con grandes dien-
tes de sierra que hace practicamente imposible esta-
blecer la continuidad espacial de esta variable.

El estimador de Cressie y Hawkins, atin no siendo
el mas adecuado para las caracteristicas de los nitra-
tos, ya dejaba ver mas o menos la tendencia espacial
de este elemento. No obstante, este estimador pro-
ducia una infraestimacién de los valores del variogra-
ma dando lugar a una mayoria de puntos por debajo
del valor de la varianza experimental de los datos.

Los estimadores de ponderacién univariante se
presentaron como los més adecuados para las varia-
bles como la que se estudid, al ser estimadores que
no requieren suposiciones distribucionales y por uti-
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lizar una ponderacién previa de las muestras (desa-
grupamiento). De los dos estimadores de este tipo
descritos, el basado en la fdp fue el que mejor resul-
tado dio, aunque ya con el estimador basado en la
FDA se tenia definida la continuidad espacial de los
nitratos de forma nitida. El dnico inconveniente que
conlleva el primero de éstos es que requiere un ma-
yor tiempo de calculo que el segundo.

La variacion espacial de la variable nitratos se es-
tablecié por medio de la estimacién del variograma
calculado a través del estimador de ponderacién uni-
variante basado en la fdp. Se observé una estructura
de gran continuidad espacial de alcance aproximado
de 3 a 4 km, indicando el nivel de contaminacién del
acuifero a escala local. Ademds, también se aprecia-
ba un efecto de periodicidad relacionado con una al-
ternancia de areas de maxima y minima contamina-
cion.
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APENDICE

La notacién empleada en este trabajo esti basada
en la usada por Omre (1985). A continuacién se in-
dican algunos conceptos bésicos empleados en el arti-
culo.

La funcién aleatoria bajo estudio se define como
{Z(x); x€A}, donde x determina la localizacién es-
pacial que varia a lo largo del dominio A, en un es-
pacio uni, bi o tridimensional. Por otra parte, la rea-
lizacién de esta funcién aleatoria, variable aleatoria,
se nota como {z(x); x€A}. Si consideramos otra lo-
calizacién, x+h, separada de x por un vector de dis-
tancias h, Z(x) y Z(x+h) se asume que dependen sé6lo
de h, bajo las hip6tesis de estacionaridad de segun-
do orden.

Las observaciones de una funcién aleatoria defi-
nen un conjunto de variables aleatorias:

S:{Z%x);i= 1N | x€A;i= 1N}

El superindice «0» indica que la funcién aleatoria
no necesariamente siempre estd correctamente ob-
servada, pudiendo aparecer algunas observaciones
erroneas.

La correspondiente realizacion es:

s:{z°(x); i = 1,N | x€A;i =1,N}

Para un paso dado 4, se puede definir el siguiente
conjunto de pares:

Dy:{(Gi,j) | x; = x;=ho6x; — x;= —h;i,j = 1N}
Nj, es el niimero de elementos en Dy,

El correspondiente conjunto de variables aleato-
rias es:

S$i{(Z%(x;), Z°(x)) | (i.j) € Dy}
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Bajo la hipétesis estacionaria, se pueden definir las - _dz dz
funciones de distribucién acumuladas (FDA) univa- f(z)dz = Prob{z P2 SZsz+ 2 }
riante y bivariante de la funcion aleatoria:

V xeA
F(z) = Prob{Z(x) < z} VxeA (z1,22)dz,dz; =
Fy(z1,2;) = Prob{Z(x) < z; = Prob{z, — % sZ(x) <z + % y
y Z(X"’h) = Zz} VXEAnAh

zz—% < Z(x+h) <z, + di};
Las correspondientes funciones de densidad de 2

probabilidad (fdp) son: V xeA





