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RESUMEN

En el presente trabajo se realizé una investigacion sobre la representacién espacial de los
pardmetros de control ambiental medidos en el Centro de Estudio Ambientales de Cienfuegos,
Cuba (CEAC), para el monitoreo y caracterizacion de la Bahia de Cienfuegos, con el propdsito de
identificar cudles proporcionan una mejor descripcion de los procesos en estudio.

Los programas profesionales empleados en el CEAC para la interpolacion de datos espaciales
proponen algoritmos que en muchos casos no satisfacen las necesidades de los investigadores y
presentan ademads la dificultad de no poder operar sobre los algoritmos implementados en ellos.
Estas limitaciones influyen negativamente en el proceso de seleccion de las técnicas adecuadas
para cada caso particular. Se identificé también la necesidad de una descripcion adecuada de los
algoritmos asi como de las técnicas de validacién matemdtica que aporten una métrica de calidad
del resultado final en correspondencia con los valores reales medidos en campanas de investigacion.
En esta tesis se concluye que las técnicas de interpolacion basadas en Kriging y Splines conducen
a las mejores estimaciones validadas por las técnicas de “Cross-Validation” y “Jackknife”.

La investigacion concluye con el desarrollo de un software, sobre la plataforma MATLAB,
que permite el preprocesamiento de los datos, las aplicaciones de técnicas de interpolacién y
la visualizacion de los resultados en un ambiente gréifico, con todas las potencialidades de los
Software profesionales y cuenta con la correspondiente ayuda que ejemplifica varias situaciones
reales, descriptivas de los problemas més comunes. El programa permite, ademds, la asimilacion
de tablas de datos de Excel que es la forma habitual donde los investigadores almacenan sus
mediciones de campo. Con esta solucion se logra un aporte metodoldgico y practico en esta rama

del conocimiento.
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INTRODUCCION

Importancia del tema

Muchas disciplinas cientificas usan los modelos matemdticos para describir los complejos
procesos ambientales. Técnicas como la interpolacion ayudan a los cientificos a descubrir o a
predecir las tendencias para una variable especifica de interés, como los niveles de contaminacion
en la tierra, la polucion en el aire, contenido de arsénico en el agua, patrones de distribucion de
lluvia, presion barométrica, la demografia, el crimen y muchas mas (Webster, 2007).

En los estudios medioambientales, disciplinas como la geoestadistica usan la interpolacion
extensivamente. Cuando los cambios en el ambiente son mds evidentes, sobre todo vistos desde
imdgenes satelitales y fotografias aéreas, otros permanecen mads sutiles, y propiedades como la
temperatura o la composicion quimica raramente pueden visualizarse, entonces, es vital confiar
en las mediciones y los andlisis de muestras. Los problemas involucrados en la recoleccion de las
muestras estdn basados en el hecho de que las mediciones se realizan en volimenes pequeios de
material o dreas de unos centimetros hasta metros, seguin la escala, que pueden ser considerados
como muestras puntuales (“point samples”) conocido técnicamente como “supports” (Webster,
2007). En otros casos podrian hacerse varias mediciones en dreas mds extensas donde el esfuerzo
involucrado y el costo asociado al proceso que harian no factible la tarea. La alternativa seria medir
tales propiedades en s6lo un nimero finito o limitado de lugares. Para superar estas dificultades
de muestreo en dreas extensas, los cientificos usan datos espaciales recolectados en un conjunto
de puntos esparcidos y estiman o predicen la conducta de estas variables en puntos donde no se
han realizado mediciones. El método aplicado garantiza una estimacion que representa la realidad

observada con el minimo error.



Los métodos de interpolacién usados dependen principalmente de las variables estudiadas, pero
segun Lloyd (2007) pueden ser divididos en dos grandes grupos: los métodos globales y locales.
Estos métodos pueden distinguirse por el hecho de que los métodos globales usan todos los datos
para la prediccion, mientras los métodos locales normalmente usan sé6lo algin subconjunto de los
datos para hacer cada prediccion. En este trabajo se describe cada caso y las posibles aplicaciones
segun los requerimientos de la investigacion y las variables a interpolar.

Con tantos métodos de interpolacion disponibles, es critico evaluar cuan bien ellos representan el
proceso estudiado, antes de tomar una decision acerca de cudl método es el mds apropiado para el
andlisis de datos medioambientales espaciales. Es importante notar que las diferentes aplicaciones
en las ciencias de la tierra requieren métodos distintos para la interpolacién y que estos métodos
actian diferentemente en cada situacion, es decir, no hay ningin método clasificado por defecto
para determinados datos y en las condiciones dadas, cualquier método puede superar a otro. Por
lo que se deben proveer las herramientas y dejar a criterio del investigador y los pardmetros de
error, encontrar cudl es el que mejor describe el proceso que se estudia. Las dificultades en estos
métodos estdn en su demanda computacional, la complejidad o simplicidad de su naturaleza. Es
por estas razones que se presenta una comparacion de estos métodos de interpolacion a través del
uso de técnicas de validacion de la calidad como “Cross-validation”, “Bootstrap” y “Jackknife”.
Estas técnicas determinan hasta qué punto se minimizan los errores de interpolacion, garantizando
la exactitud de los datos ambientales representados.

Ademads de brindar detalles de la descripcion tedrica de los métodos de interpolacién se validan
los resultados con uso de datos medioambientales reales obtenidos del Centro de Estudios
Ambientales de Cienfuegos (CEAC), perteneciente al Ministerio de Ciencia, Tecnologia y Medio
Ambiente. Se desarrollé un nuevo toolbox de MATLAB (IDEA, Interpolacién de Datos Espaciales
Ambientales), que constituye una herramienta de soporte en la investigacion cientifica en este
campo. Los resultados muestran que las interpolaciones basadas en Splines y Kriging proporcionan

la mejor aproximacion a los datos espaciales ambientales reales.



Diseno Teorico

Situacién Problémica:

La Bahia de Cienfuegos es un ecosistema costero de gran atractivo y productividad bioldgica,
con grandes recursos naturales y multiples usos para fines econdmicos, comerciales, residenciales
y turisticos, por lo que se presenta como una de las mds importantes bahias del pais. Los
estudios ambientales realizados muestran una tendencia a perder la capacidad natural para su auto-
depuracion debido a la contaminacion de los espacios terrestres y marinos producidos por las
constantes emisiones atmosféricas, derrames de petréleo y contaminantes liquidos de naturaleza
organica e inorganica (Tolosa, Mesa-Albernas, & Alonso-Hernandez, 2009). Las fuentes que mas
contribuyen a la contaminacién son las de tipo industrial, aunque también se considera el aporte
de unidades de servicios, transporte maritimo y las producidas por los asentamientos humanos, en
este caso se considera el aporte antropogénico de una ciudad de 150 000 habitantes.

La importancia de impulsar el manejo integrado en zonas costeras para la conservacion de sus
recursos naturales fue descrita explicitamente en la reunion celebrada en Rio de Janeiro, en 1992
denominada “Cumbre de la Tierra” que en el capitulo 17 de la Agenda 21, refleja la proteccién y
utilizacién racional de los recursos de los océanos, los mares y las costas (Castro-Ruz, 2007). Con
ello quedé establecido el desarrollo de las politicas y los programas que debian acoger las naciones
para alcanzar modelos de desarrollo socio-econdmicos sostenibles.

En la actualidad la dimension ambiental se concreta en la politica y los planes de gestion
que desarrollan el Ministerio de Ciencia, Tecnologia y Medio Ambiente, los Organismos de
la Administracién Central del Estado y las empresas consultoras para la proteccion del medio
ambiente y la actividad cientifica como el Centro de Estudios Ambientales de Cienfuegos
(CEAC), encargado del control ambiental de la Bahia de Cienfuegos. Sin embargo, la atencién
a los problemas socio-ambientales que provoca la contaminacién ambiental, todavia no presenta
resultados favorables ya que los estudios realizados para evaluar la concentracién de arsénico
en macroalgas de la Bahia de Cienfuegos (Castellanos et al., 2005), revelan la presencia de

contaminantes en concentraciones por encima de las aceptadas en la norma cubana para zonas



habitables (NC, 1987).

El CEAC tiene amplia experiencia en la gestion ambiental y en investigaciones, con una produccion
cientifica relevante a nivel internacional. Sin embargo, el tratamiento de los datos generados en las
campaifias de investigacion sigue siendo un punto débil que pudiera ser resuelto con las herramientas
matematicas e informéticas, que permitan la extraccion de informacién util de las bases de datos

coleccionadas por afios, en este centro de investigacion.

Problema Cientifico:

(Coémo representar los datos espaciales a partir de mediciones reducidas en los monitoreos de

variables ambientales?

Objetivo General:

Desarrollar un software para la interpolacién de variables ambientales.

Objetivos Especificos:

> Disefar un software para el tratamiento y visualizacion de los datos ambientales.

> Desarrollar el software Disefiado.

> Analizar los resultados del trabajo.

> Validar los resultados del trabajo.

Las tareas a realizar para cumplir con los objetivos propuestos son:

> Hacer un estudio sobre el tratamiento de datos ambientales espaciales.

> Implementar algoritmos para la validacion de los métodos de interpolacion.

> Disefiar e implementar la tecnologia que permita la comparacion de los métodos de

interpolacion.

> Diseflar e implementar la tecnologia que permita la simulacion de datos reales.



> Diseflar e implementar la tecnologia que permita el andlisis multivariado de los datos.

> Brindar la informacion necesaria para la posible utilizacién de tales tecnologias.

Justificacion del estudio:

Necesidad social: El gran desarrollo social e industrial que se produce en las zonas costeras,
ha provocado un incremento significativo de la contaminacién ambiental a escala local. La
pérdida de la calidad del ambiente en la Bahia de Cienfuegos repercute en el medio marino
y terrestre ya que representa un riesgo para la comunidad bioldgica y la salud del hombre,
ademds de contribuir a que ocurran cambios globales asociados a este tipo de contaminacion.
Por tanto el uso de este software contribuye a una mejor interpretacion de los procesos
ambientales, asi como a una toma de decisiones cientificamente fundamentada, en relacion

con el uso de la Bahia.

Conveniencia: En la actualidad el paquete de software MATLAB usado en el CEAC ha sido
un desafio en la construcciéon y validaciéon de un modelo basado en el Kriging. Esta
investigacion es de gran utilidad en el sentido de mejorar el desempefio tanto del uso del
Kriging en el paquete de software como de la calidad de la informacién recibida por los
cientificos que lo emplean para el tratamiento de datos ambientales. También, ofrece una

nueva via de validar y comparar los métodos existentes.

Objeto de la Investigacion:

Andlisis exploratorio de datos.

Campo de accioén:

Interpolacién de datos ambientales.

Idea a Defender:

Con el desarrollo de un software para la interpolacion se logra una adecuada representacion espacial

de los datos ambientales.



Para alcanzar esta meta se organiz6 el informe de la siguiente manera:

> Capitulo I: Se describe el estado actual de la interpolacion de datos espaciales. Se parte
de la importancia del tratamiento de datos medioambientales, las razones generales para la
interpolacién de datos espaciales y la forma en que se colectan los datos. En la Seccién 1.3
se da una apreciacion global de las distintas aproximaciones y los factores que llevan a
una estrategia exitosa en el muestreo. En la seccion 1.4 se discuten algunos de los métodos
ampliamente usados en la interpolacion; se exponen, en una breve introduccidn, las categorias
a las cudles pertenecen los métodos y las distinciones bdsicas entre ellos. Se explica el
diagrama del Voronoi y los métodos de Triangulaciéon de Delaunay, ampliamente usados
en los métodos de interpolacion. También se enuncian algunas de las ventajas y desventajas
de estos métodos. El capitulo concluye con las métricas de validacién de los métodos de

interpolacién propuestos.

> Capitulo II: Materiales y Métodos. Se presenta la teoria y la formulacién matematica de los

métodos de interpolacion Splines Cubicos y Kriging.

> Capitulo III: Ingenieria del Software. Programacion orientada a objetos en MATLAB. Por
primera vez en la Tesis de Ingenieria Informdtica de la UCF, se realiza un estudio de
Ingenieria del Software basado en la plataforma MATLAB. Se hace un andlisis detallado
de las estrategias de la Programacion Orientada a Objetos (POO) para la solucion de casos

reales bajo exigencias de soporte de investigacion.

> Capitulo IV: Analisis y discusion de los resultados. Se presenta a través de la cross-validacion
un andlisis del error de prediccion de los métodos de interpelacion de ArcGIS9, SURFERS y
IDEA (el software desarrollado para esta investigacion). Se hace una caracterizacion de una
muestra de datos de salinidad de la Bahia de Cienfuegos utilizados en el andlisis. Se hace
una caracterizacion de los programas explorando algunas de las ventajas y desventajas, y las
distinciones bdsicas entre ellos. Se presenta la estadistica de validacién de la interpolacién
realizada en estos paquetes de software en forma comparativa. También se hizo una andlisis

del costo computacional basado en la arquitectura del software IDEA.



Capitulo 1

Estado actual de la interpolacion de datos espaciales

La estimacion de datos espaciales es vital en la ciencia medioambiental debido a las dificultades
de costo y esfuerzo asociadas con el procesamiento de tales datos. Este capitulo estd orientado
hacia los aspectos tedricos sobre el andlisis de los datos medioambientales con el objetivo de
facilitar la presentacion de los métodos interpoladores utilizados para su procesamiento. En este
capitulo se proporcionan los resultados de reconocidas comparaciones de efectividad de cada

método (Cross-validation (“leave-one-out”) y Jackknife) y se indican los métodos més apropiados.

1.1. La importancia del tratamiento de datos ambientales

La necesidad del andlisis de datos espaciales medioambientales puede estar reflejada en el
nimero de situaciones que se presentan al tratar con eventos naturales que ocurren en el espacio y
el tiempo. Todos los eventos tienen coordenadas espacio-temporales vinculadas a ellos, es decir,
que todos ocurren en alguna parte y en algin momento, esto no significa que en dreas como la
ciencia experimental esta informacion sea importante porque el resultado del experimento sélo
depende de la variable de interés y no de su ubicacion. En contraste de la ciencia experimental, las
ciencias observacionales como las ciencias sociales y medioambientales confian en el uso de datos
espaciales extensivamente.

En las ciencias sociales, los eventos se estudian en distintos lugares, y un lugar particular puede
tener gran influencia en el resultado de tal proceso. Anotando donde estos eventos tienen lugar,

puede dar grandes beneficios debido al hecho de que ellos pueden ser referenciados en forma
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cruzada o pueden unirse a otras bases de datos como el censo y la salud para proporcionar una
vista mds comprensiva del proceso social.

La rama de las ciencias medioambientales tiene muchas disciplinas que usan los datos espaciales.
El reconocimiento de la importancia de espacio o locacidon en estas disciplinas se evidencia en el
uso de prefijos como geogréfico, espacial, medioambiental o regional: la epidemiologia geogréfica
y medioambiental, la arqueologia espacial, la criminologia medioambiental, y la economia regional
(Haining, 2004).

El estudio de aumentos de enfermedades infecciosas genera preguntas sobre los origenes del
brote, cdmo se desarrolla a través de tiempo, la forma geografica y magnitud de su propagacion, y
las condiciones bajo las cuales un brote pequefio puede convertirse en una epidemia mayor, que
afecte una proporcion grande de la poblacién. Predecir el curso y la propagacion geografica de
una enfermedad infecciosa, es imperante para intentar controlarla, pero cada una de las preguntas
individuales genera preguntas mds amplias sobre el papel del lugar y el espacio, y estos han
influido en modelos matematicos e investigaciones empiricas de enfermedades infecciosas. Por
ejemplo, ciertas caracteristicas de los lugares de aparicion han ayudado a comprender los origenes
de una epidemia.

Estas necesidades de procesamiento de datos en las ciencias de la salud, sociales y ambientales
hacen mas fuerte el nexo con las ciencias de la computacion. El procesamiento de estos volumenes
de datos para generar informacion util a los investigadores, se deriva en conocimientos que
influyen en la toma de decisiones. La aplicacién de conceptos informaticos debe conducir a una

exploracién de los datos para brindar informacién entendible, precisa, confiable y en tiempo.

1.2. ;Por qué interpolar?

El uso de la interpolacién es inmenso y la opcion del método depende del problema dado.
Richard Webster en la pagina 1 de su libro (Webster, 2007) ha respondido la pregunta de la
necesidad por la interpolacién cuando él dio una introduccién titulada ;why Geostatistics? El

declara explicitamente: “Imagine la situacion: un granjero le ha pedido que inspeccione la tierra
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de su granja. En particular, él quiere que usted determine el volumen del fésforo; pero €l no se
satisfard con el valor del promedio por cada campo. El quiere més detalle ahora para que él pueda
agregar el fertilizante s6lo donde la tierra es deficiente, no por todas partes. El estudio involucra
la toma de numerosas muestras de tierra que usted debe transportar al laboratorio para el andlisis.
Usted seca las muestras, las procesa, extrae el fésforo con algin reactivo y finalmente lo mide en
los extractos. El proceso entero consume tiempo y es costoso. jNo obstante, al final usted tiene los
datos de todos los puntos que usted tomo- justo lo que el granjero quiere, usted podria pensar!

La desilusion del granjero es evidente, sin embargo. ‘Oh’, €l dice, ‘esta informacion es para un
juego de puntos, pero yo tengo que cultivar surcos continuos de tierra. Yo realmente quiero saber
cudnto fésforo la tierra contiene por todas partes. Yo comprendo que es imposible; no obstante,
debe brindarme realmente un poco de informacién de los lugares entre sus puntos de prueba. ;Qué
usted puede decirme sobre aquéllos?’

Esto levanta problemas extensos sobre lo que usted debe pensar ahora. ;Usted puede decir los
valores esperados en los lugares intermedios entre los puntos de la muestra y encima de los bloques,
o de la anchura del propagador de fertilizante del granjero. Y qué densamente usted debe muestrear
para que tal informacién sea fiable? En todo momento usted debe considerar el equilibrio entre el
costo de proporcionar la informacién y las ganancias financieras del granjero. En el contexto mas
amplio puede haber una ganancia adicional si usted puede ayudar a evitar que se sobre fertilice
y con ello proteger el ambiente de la contaminacion por el exceso de fosforo. Su tarea, como
agrimensor es ser capaz de utilizar escasos datos disponibles para estimar o predecir, los valores
medios de fosforo en la tierra”.

En los capitulos posteriores continda explicando, “las mediciones de las componentes ambientales,
la tierra, el clima y el agua, son hechas en pequefias partes de estos materiales separados entre si
por distancias relativamente grandes. Ellos constituyen una muestra de un continuo que no puede
medirse en todas partes. A las personas que hacen las mediciones o a sus clientes les gustaria casi
siempre saber los valores que estan en el espacio intermedio.

La interpolacién también se usa en ingenieria y otras ciencias, para ello es frecuente disponer de

un cierto nimero de puntos obtenidos por muestreo o a partir de una medicién o experimento y
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pretender construir una funcién que los ajuste. En el sub-campo matematico del anélisis numérico,
se denomina interpolacion a la construccién de nuevos puntos partiendo del conocimiento de un
conjunto discreto de puntos y un problema estrechamente ligado con el de la interpolacion es
la aproximacién de una funcién complicada por una mds simple. Si se tiene una funcién cuyo
calculo resulta costoso, se puede partir de un cierto nimero de sus valores e interpolar dichos
datos construyendo una funcién mds simple. En general, por supuesto, no se obtendrdn los mismos
valores evaluando la funcion obtenida que si se evaluara la funcidn original, si bien dependiendo
de las caracteristicas del problema y del método de interpolacion usado la ganancia en eficiencia
puede compensar el error cometido.

En todo caso, se trata, a partir de n puntos distintos z; 1llamados nodos de obtener una funcién f

que verifique:
fla) =y k=1,n

A f(x) se denomina la funcién interpoladora de dichos puntos, siendo el valor del k-ésimo nodo
en la funcién original. Algunas formas de interpolacién que se utilizan con frecuencia son la
interpolacidn lineal, la interpolacién polindmica, de la cual la anterior es un caso particular, o la

interpolacién por medio de splines.

1.3. (;Como se generan los datos?

Los datos espaciales son adquiridos de muchas maneras diferentes. Esta seccion del capitulo
muestra que se pueden obtener los datos espaciales desde fuentes de datos primarios, secundarios
y de simulacién. La mayoria de esta seccidn trata sobre el “Muestreo” como el medio principal de
generar los datos espaciales. En su introduccién sobre las formas de recoger datos Trauth (2006),
describe un juego de datos como tener un tamafio de muestra muy limitado y luego como una

estrategia apropiada de “Muestreo” es el primer paso para obtener un buen juego de datos.
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1.3.1. Datos primarios y secundarios

Los datos primarios son recogidos por un investigador para cumplir los objetivos especificos
de un proyecto. En la ciencia observacional los datos primarios se originan del trabajo del campo
de estudio y de la muestra de estudio (Webster, 2007).

Los datos primarios tienen la ventaja en el sentido que sus exactitudes y sus confiabilidades
dependen de los métodos empleados por el investigador en el proceso de adquirir tales datos y no
por las fuentes externas como en el caso de datos secundarios.

Las fuentes de los datos espaciales secundarios incluyen los mapas, datos de censos sociales,
econdmicos y demograficos nacionales y regionales, datos generados por los cuerpos publicos
como la salud, las autoridades locales asi como los juegos de datos comerciales generados por las
instituciones privadas, por ejemplo, el menudeo y los sectores financieros (Haining, 2004).

Los satélites también son una fuente importante de datos medioambientales, por ejemplo, el
NASA/GSFC/METI/ERSDAC/JAROS y U.S./Japan ASTER Science Team proporcionan los datos
del satélite para el servicio del Sistema de Informacién Geografico (GIS) (NASA, 2009). Una
fuente alternativa de valiosos datos viene de Shuttle Radar Topography Mission (SRTM). Este
incorpora un sistema de radar que vold junto al Transbordador Espacial “Endeavour” durante
una misién de 11 dias en el 2000. SRTM es un proyecto internacional manejado por la National
Geospatial-Intelligence Agency (NGA) y la Administracion de Aerondutica Nacionales y del

Espacio (SRTM, 2009).

1.3.2. Simulaciéon de datos espaciales

Algunos datos se generan entrando los datos de la muestra en un modelo para generar una
superficie espacial de valores de los datos. Esto puede hacerse si la variable de interés es dificil o
cara de conseguir, por ejemplo, el monitoreo de contaminacidén del aire. Usando los métodos de la
simulacién, los mapas de contaminacién del aire para una drea especifica pueden ser construidos
combinando los datos en los puntos conocidos con los datos climatoldgicos y asunciones sobre

como los contaminantes se dispersan. El rendimiento generado del modelo de simulacién puede
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calibrarse y puede verificarse contra los datos conocidos de la muestra para generar los mapas de

contaminacion del aire (Haining, 2004).

1.3.3. Generacion de datos espaciales a través de Muestreos (Sampling)

El propésito detrds del muestreo espacial es hacer las inferencias sobre una poblacién donde
cada miembro tiene una referencia geogréfica, en base a un subconjunto de individuos de esa
poblaciéon. El muestreo se usa en lugar de hacer un estudio completo por varias razones. La
poblacién puede ser tan grande que un estudio completo seria fisicamente imposible o no factible
(por ejemplo: estimando la longitud media de guijarros en una playa) puede haber una infinidad de
locaciones dénde las medidas podrian tomarse como en el caso de calidad del aire, o profundidad
de la tierra. El costo de adquirir la informacién sobre cada miembro en la poblacién puede negar la
posibilidad de hacer el estudio completo (Haining, 2004).

El desarrollo de una estrategia exitosa de muestreo depende de varios factores:

> Lo que serd estimado: ;Si es una propiedad espacial o no espacial de la poblacién que es
de interés primario? Un ejemplo de una propiedad no espacial de una poblacion es el nivel
promedio de un atributo en un drea o la proporcién de la poblacién que excede un cierto
valor del umbral. Ellos son llamados propiedades no espaciales porque el analista s6lo esta

interesado en ‘cuanto’ no ‘donde.’

> El tamafio de la muestra: Este pardmetro incluye el volumen de la muestra o su peso, asi
como, el nimero de muestras coleccionado en el campo (Trauth, 2006). Si los datos de la
poblacién varian de una manera excesiva, entonces el tamafio de la muestra debe ser bastante
grande para reflejar esa variabilidad y aumentar la exactitud; por otra parte es una regla
general para dejar el tamafio de la muestra tan pequefio como sea posible para reducir tiempo

y esfuerzo para analizarlo.

> El tipo de muestreo: La estrategia apropiada depende del tipo de objeto a ser analizado, el

propoésito de la investigacion y el nivel requerido de confianza del resultado final (Trauth,
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2006). Las principales estrategias de muestreo son: aleatoria, regular, aleatoria estratificado

y sistematico.

e La muestra aleatoria: Un nimero (n) de puntos se selecciona para que cada miembro de

la poblacién tenga una oportunidad igual e independiente de ser seleccionado.

e El muestreo regular: Las muestras son basadas en una reja regular uniformemente

espaciada.

e [.a muestra aleatoria estratificada: La poblacion a ser probada se divide en los estratos

y, dentro de cada uno de éstos; se seleccionan los puntos segin el método de muestra
aleatoria. Figura 1.1(a) muestra una estrategia aleatoria estratificada basada en nueve

estratos con uno prueba tomado de cada estrato al azar.

e El muestreo sistemdtico: Figura 1.1(b) muestra un tipo de muestreo sistematico,
‘Centric Systematic Sampling’, con los estratos cuadrados y un punto tomado del
centro de cada estrato. Las propiedades aleatorias (aleatorizacion) puede introducirse
seleccionando la posicién del punto al azar en el primer estrato. El resto de los (n-1)
puntos se posicionan relativamente a la posicién seleccionada para el primer punto.
O sea, si el primer punto se selecciona en el centro, todos los puntos restantes se
seleccionardn en el centro; si se selecciona en la esquina derecha superior, los puntos

restantes se seleccionardn en la esquina derecha superior y asi en lo adelante.

e Otros: Otros tipos de muestreo pueden ser apropiados en circunstancias particulares, los
esquemas de muestreo como el muestreo uniforme ‘uniform sampling’, muestreo por
conglomerado ‘cluster sampling’, muestreo transversal ‘traverse sampling’, muestreo

anidado ‘nested sampling’ y muestreo a intervalo fijo ‘fixed interval sampling’.

Hay otros problemas que influyen en el plan de una muestra espacial. Aumentando la precision
del estimador a partir del aumento en el tamafio de la muestra, siempre sube los costos pero los
costos extras de acumular grandes volimenes de datos pueden ser particularmente importantes en
el muestreo espacial. Puede haber problemas de accesibilidad a ciertos sitios y asociados costos de

transporte con el muestreo de una poblacion geograficamente dispersa. Es normalmente necesario
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hacer un intercambio entre el criterio econdmico y el estadistico en el disefio de una muestra.
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Figura 1.1: Tipos de muestreo espacial.

1.4. Métodos de Interpolacion

Los métodos de la interpolacion, segin Lloyd (2007), pueden ser divididos en dos amplios
grupos: los métodos globales y locales. Una distincion ampliamente usada entre los métodos de
interpolacién es que los métodos globales usan todos los datos para la prediccion, mientras los
métodos locales normalmente usan s6lo algin subconjunto de los datos para hacer cada prediccion.
Un beneficio de métodos locales es que el tiempo computacional estd reducido usando sélo algin
subconjunto de los datos para hacer una prediccién. Algunos métodos pueden hacer uso de todos
los datos disponibles pero pueden tomar en cuenta la distancia de la locacién de la prediccion.
Tales métodos todavia pueden ser considerados locales; tal como, muchas técnicas de interpolacion
ampliamente usadas son los métodos locales.

Los métodos de la interpolaciéon también pueden ser divididos en dos grupos especificos,
interpolacién puntual (point interpolation) e interpolacioén de area (areal interpolation), cada uno
con dos subdivisiones.

La interpolacién de punto estd basada en las muestras disponibles en locaciones especificas que

pueden ser aproximados como puntos. Una division extensa comprende métodos exactos y los
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métodos aproximados. Los interpoladores exactos hacen una prediccion que es igual que el valor
real de los datos, sin embargo, los interpoladores aproximados no ajustan los datos de esta manera.
La interpolacion de drea se usa donde los datos comprenden mediciones realizadas dentro de las
areas y el deseo es, convertir un sistema zonal existente a otro sistema zonal.

Esta seccion, se dedica al estudio de la interpolacién puntual y se discuten algunas de las técnicas

mas ampliamente usadas.

1.4.1. Nearest Neighbor (NN)

Un concepto fundamental en la geografia es que entidades cercanas normalmente comparten
mas similitudes que las entidades que estdn lejanas. Esta idea se etiqueta a menudo como ‘la
primera ley de geografia de Tobler y puede resumirse como “todo se relaciona a todo lo demds,
pero los objetos cercanos estdn mds relacionados que los objetos distantes” (Miller, 2004). Este
hecho implica la autocorrelacion espacial para los rasgos en un espacio geografico, lo que significa
que hay una relacion entre los rasgos en los puntos vecinos y esto inspira a usar el método del
Vecino mds Cercano (también conocido como ‘proximal interpolation’ ¢ ‘point sampling’ en
algunos contextos) para la clasificacion de puntos de juegos de datos. Este método guarda primero
todo el juego de datos y asigna etiquetas (valores). Como consecuencia, asigna el valor del punto
mds cercano en el juego de datos al nuevo punto. Para determinar qué punto es el punto mas
cercano para el punto recientemente agregado, el método hace el uso de un diagrama de Voronoi
nombrado en honor del matemético ruso Georgy Fedoseevich Voronoi (o Voronoy). Un diagrama
de Voronoi es una descomposicion de espacio en células (poligonos), uno para cada punto dado,
para que en cualquier parte en el espacio, el punto més cercano esté dentro de la célula [ver Figura

1.2].
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Figura 1.2: Diagrama de Voronoi, tomada de MATLAB R2007b.

El método de vecinos mds cercanos puede ser aplicado para diferentes propdsitos, por ejemplo,
cuando se usa para reconocimiento de patrones en imdgenes multi-espectrales se trata de ordenar
los pixeles vecinos de acuerdo a una métrica de distancia aplicada a cada uno de los pixeles que
componen la imagen multi-espectral (Mathworks, 2009).

A pesar de sus muchas aplicaciones, el método del Vecino mds Cercano se critica a menudo porque
selecciona el valor del punto mds cercano solo, y cada prediccion se basa en sélo una medida, no

hay ninguna estimacion del error, y la informacién de los puntos vecinos se ignora.

1.4.2. Natural Neighbor Interpolation (NNI)

La Interpolacién del Vecino Natural derivada por Robin Sibson, matematico britdnico, combina
los mejores rasgos de los poligonos de Thiessen (los poligonos de Voronoi (Voronoi polygons),
Dirichlet tessellation) y Triangulacién. El primer paso es una triangulacién de los datos por el
método de Delaunay en que cada punto en el juego de datos se conecta con una linea recta a todos
sus vecinos mds cercanos formando tridngulos [ver Figura 1.3a]. Los poligonos de Thiessen se
forman después circunscribiendo estos tridngulos, o sea, se hace una circunferencia circunscrita
[ver Figura 1.3b]. Cada poligono de Thiessen se construye conectando todo los puntos centrales

(circuncentros) de los tridngulos circunscritos [ver Figura 1.3c].
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Figura 1.3: Poligonos de Thiessen.

Para determinar el valor de cualquier otro punto (zg), se toma S un juego de n puntos en el
espacio d-dimensional. La célula de Voronoi de un punto p € S, definido como V,, es el juego
de puntos x que es mds cercano a p que a cualquier otro punto en .S. La unién de las células de
Voronoi de todos los puntos generadores p en .S forma el diagrama de Voronoi (V' D) de S. En ese
caso, los vecinos naturales (Natural Neighbors) de = son los puntos en S cuya célula de Voronoi se
modificarfa si el punto x se inserta en V' D(.S). La insercién de x crea una nueva célula de Voronoi
V. que “tomo” del volumen de las células de Voronoi que “serian” sus vecinos naturales, como se
muestra en la Figura 1.4. Esta idea forma la base de las coordenadas de los vecinos naturales que
define cuantitativamente la cantidad V,, que se quita de cada uno de sus vecinos naturales. Sea D
el VD(S),y D = D|Jx. La célula de Voronoi de un punto p en D se define por V,,, y V" su
célula en D*. La coordenada del vecino natural de  con respecto a un punto p; es dado por la

Equacién 1.4.1:

_ Voal(Viu N V)
wi(w) = Vol(VF)

(1.4.1)

donde Vol(V};) representa el volumen de V),;. Para cualquier x, el valor de w;(z) siempre estard
entre 0 y 1: 0 cuando p; no es un vecino natural de =, y 1 cuando x estd exactamente en la misma

posicion que p;. Una consideracién importante es que la suma de los volimenes tomados de cada
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uno de los k vecinos naturales es igual a Vol(V,"). Por consiguiente, a més alto valor de w;(z),
mas fuerte es “la influencia” de p; sobre . Las coordenadas de los vecinos naturales se influencian

tanto por la distancia de x a p; como por la distribucion espacial de p; alrededor de .

Figura 1.4: Las coordenadas de los vecinos naturales de x.

1.4.3. Inverse distance weighted method (IDW)

El método de la Distancia Inversa Ponderada es un método de interpolacién exacto. El objetivo
del método es introducir el minimo de error en la interpolacién, para esto utiliza pesos usando
distancias que se refieren al punto de partida de la particula. Cada nueva posicién tiene una
influencia local que disminuye y que es insignificante después de cierto limite. La influencia
atribuida a un dato es radial, simétrica y centrada en un punto. En otras palabras, cuando el valor
del dato disminuye con el incremento de la distancia, el peso (\;) asignado disminuye atribuyendo
menor importancia a los puntos mds lejanos. Asi el valor de un punto es la suma de esas influencias
en cada punto.

Si denotamos por Z(x;) a la observacién en la i-ésima estacion, el valor interpolado en el punto

(x0) viene dado por la Equacién 1.4.2:

oy S 2w dy
Z(x0) = == (1.4.2)
Zi:l dio
donde la prediccién hecha en la posicion x, es una funcién de las n observaciones vecinas, Z(x;),

1 = 1,2, ...,n; el pardmetro r es un exponente que determina el peso asignado a cada una de las

observaciones, y d es la distancia en que la posicién de la prediccion xy y la posicion de las x;
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observaciones estdn separadas. Se hace notar que la suma de los pesos es igual a 1 y el valor
mds cominmente asignado a r es 2 para que los datos se pesen inversamente al cuadrado de la

distancia (Garcia, 2007).

1.4.4. Interpolacion basada en Splines

El Spline estima valores usando una funcién matemadtica que minimiza la curvatura global
de la superficie. Esto produce una superficie lisa que atraviesa de forma exacta todos los puntos.
Conceptualmente, es como doblar una hoja de caucho para que atraviese los puntos mientras se
minimiza la curvatura total de la superficie (Childs, 2004).

Los Splines usan el método de interpolacion local (Piecewise) o por tramos en lugar de la
interpolacion global. Este método se basa en construir un polinomio de bajo grado entre cada par
de puntos de los datos conocidos. Si se usa un polinomio de primer grado, entonces se conoce
como interpolacion lineal. Cuando los polinomios son de segundo y tercer grado, se llaman splines
cuadratico y cubico respectivamente. Mientras mds alto es el grado del spline, es més alisada la

curvatura (Blanco, Alvarez, Montenegro, & Gomez, 1998).

1.4.5. Interpolacion basada en Kriging

El Kriging, nombrado asi en honor de un minero sudafricano, el ingeniero D.G. Krige en los
aflos cincuenta, es un método geoestadistico muy difundido y del cual existen un gran nimero de
modificaciones. El método estd basado en la descripcion de la variacion espacial de los datos que

se modelan mediante el variograma. Este se calcula por la expresion 1.4.3 (Garcia, 2007):

27 (h) = = 3 lgla) — gz + W) (1.43)

n

donde h es la distancia entre los puntos y > [g(z) — g(z + h)] es la diferencia en el valor de todas

las muestras separadas por una distancia h.
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Los modelos utilizados habitualmente en el ajuste del variograma son: Exponencial, Lineal y

Esférico (Clarke, 2001).

> Esférico:

3h 1h%
= N <
~v(h) C(Za 2@3) donde h < a
=(Cdonde h > a

La distancia a la que las muestras se ponen independientes (la autocorrelacion desaparece o
casi desaparece) entre si, se denota por a y se llama rango de influencia (range of influence)
de una muestra. El valor donde el grifico se nivela se denota por C'y se llama “sill” del

semi-variograma (ver la Figura 1.5).

Figura 1.5: La forma “ideal” para un semi-variograma: modelo esférico.

> Exponencial:

> Lineal:

~(h) = ph, donde p es la pendiente

> Existe otro modelo, para describir el semi-variograma de un fenémeno completamente

aleatorio. Eficazmente, es un modelo esférico con un rango muy pequefio de influencia. El
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“nugget effect” asi expresado se refiere a la situacion en que la diferencia entre las medidas
tomadas en locaciones de muestras muy cercanas, no es cero (Krivoruchko & Gribov, 2000),

y estd dado por:

v(h) =0

v(h) = Cy donde h > 0

Con la adicién del “nugget effect”, todos los modelos del semi-variograma necesitardn ser

modificados a la forma:

v(h) =0

v(h) = Co + v(h) donde h > 0

El valor interpolado en un punto x( viene dado por la combinacion lineal:
Z(xo) = > NiZ(x;) (1.4.4)
i=1

donde (\;) es el peso asignado a cada muestra Z(z;). En el Kriging los pesos son escogidos para
que el estimador Z (1) del valor verdadero Z () sea no sesgado y la prediccién o%(z() sea minima

(Kalivas, Triantakonstantis, & Kollias, 2002). Eso es:

E|Z(x0) — Z(z0)| =0 (1.4.5)

0*(x0) = var | Z(zy) — Z(wo)| = minimo (1.4.6)

Para asegurar que la prediccion sea insesgada los pesos asignados a cada punto vecino deben

satisfacer:

Z N\ =1 (1.4.7)

Hay numerosos métodos y aproximaciones a la interpolaciéon. Cada método usa una técnica
diferente para determinar el valor aproximado de los puntos de datos. El método mds apropiado

dependerd de la distribucién de puntos de la muestra y del fendmeno a ser estudiado. Aquéllos
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que se mencionan debajo forman un subgrupo importante y ampliamente utilizados en la ciencia
medioambiental. Ellos no constituyen el centro de esta investigacién, pero una mencion rapida
es digna. Los métodos mds notables son: Spatial Moving Average (SMA), Triangulated Irregular
Network (TIN), Angular Distance Weighting (ADW), Angular Distance Weighting (ADW),
Cressman, Trend Surfaces, Topo to Raster, la Interpolaciéon Condicional, Reduced Space Optimal

Interpolation, la Regresién Lineal y Polindmica.

1.5. Meétodos de Validacion

Antes de tomar cualquier decision en base a los métodos de la interpolacion, es critico evaluar
qué bien ellos la ejecutan. En cuanto a la interpolacién espacial, un acercamiento razonable es
comparar las predicciones geoestadisticas con observaciones que se han quitado temporalmente
una tras la otra (Cross-validation) o extraer para el andlisis entero (Jackknife) (Goovaerts, 2006) o
hacer sucesivas muestras de n juegos de datos de la poblacion /N de datos (Bootstrap).

Aunque existen varios métodos para calcular la validez de la correlacion de Pearson, segin Trauth
(2006), los métodos de hacer muestreos sucesivos “re-sampling schemes” como el Bootstrap y
Jackknife, proveen una via alternativa para obtener la validez estadistica del resultado de aplicar
un método de interpolacion de datos. El método de Bootstrap toma un subconjunto de muestras
de forma repetida de los datos originales. La estadistica de estos subconjuntos de muestras
provee mejor informacién de las caracteristicas de la poblacidon que los pardmetros estadisticos
tradicionales, (media, desviacion estandar, coeficientes de correlacion) aplicada sobre la poblacién

entera.

El proceso Cross-validation ( “leave-one-out”) puede resumirse mas all4 en los pasos siguientes:
i. Un punto de dato es quitado del juego de datos, uno tras el otro.
ii. Su valor se predice usando los datos restantes (o los datos vecinos).

iii. El valor real para el punto se compara con el valor predicho.
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iv. El punto de datos es retornado al juego de datos.

Para el “Cross-validation”, es necesario considerar la correspondiente salida cuando la i-ésima
muestra se omite. Un pseudo-valor Z;" correspondiente a cada punto omitido, se calcula como
sigue:

Zi = Z [z(:cl-) — Z(z4) (1.5.1)

El pardmetro Z(x;) es el valor de interpolacion de la variable en el punto 7, estimado de los n — 1
puntos restantes, z(x;) es el valor actual medida de la variable quitada desde el punto i, n es el
nimero de puntos.

Segin Lloyd (2007), este proceso contintia hasta que todos los puntos de datos se hayan predicho
de esta manera y pueden obtenerse las estadisticas de error de prediccion. Una de las formas de
comparacion es el promedio de la raiz cuadrada de los errores de prediccion, que es el promedio

de las diferencias cuadradas entre los valores reales y los valores predichos.

N 2

1 _
RMSE = | + > [Z(azi) — Z(z4) (1.5.2)

=1

En el Jackknife (Tomczak, 1998), todas las n muestras (locaciones medidas) se usan para estimar el
parametro Z al nodo interpolado “; ” (Z 41.1,). Luego el Jackknife procede quitando una observacién
tras la otra del juego de datos original, y estimando el valor de pardmetro Z repetidamente al nodo
“j 7 de los (i — 1) puntos que permanecen en los datos. El Jackknife es calculado utilizando la
ecuacion 1.5.3.

Zr=n-Za,—(n—1)-Z_; i=1n (1.5.3)

donde n es el tamaiio de la muestra, Z 41,1, es el pardmetro de estimacion para el nodo j usando todos
los n puntos de datos, Z_; es el pardmetro de estimacién cuando la i-€sima muestra es quitada, Z;"
e 9

es una estimacion del pseudo-valor para el nodo ;7 ” que corresponden a los i-€simos datos apuntan

al ser alejado.
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El estimador Jackknife del pardmetro Z a la posicion “j ” es la media de todo los pseudo-valores
para el nodo “j

noog+
7, = iz % (1.5.4)

! n

donde (Z) es el estimador Jackknife del pardmetro Z.

El procedimiento del Jackknife se repite y los valores de Z; y o; son calculados para cada una
de las posiciones estimadas del nodo “; ”. El uso de pseudo-valores permite evaluar la precision

del estimador Jackknife a través del error estdndar normal estimado o ; que se define como:

oy = (M) Sz -z - (”‘;”)-(fjm?—;(i Zf) ) (15.5)

i=1 =1

1.5.1. Comparacion de los métodos de interpolacion

Como se declaré antes, el propdsito de esta investigacion es comparar varios métodos de
interpolacién usados en la ciencia medioambiental para determinar cudl de ellos ofrece la mejor
aproximacion para los datos espaciales. Con el uso de técnicas de comprobacion (Validation) se
obtuvieron los dos métodos mas eficaces, que serdn como consecuencia el foco del resto de esta
investigacion.

En un estudio dirigido en la comparacion de los métodos de la interpolacion para el mapeo de
variables de temperatura (Kurtzman & Kadmon, 1999), los resultados sugieren que en algunos
casos los modelos de la regresién globales simples puedan ser tan eficaces como los métodos de
interpolacion locales sofisticados, sobre todo al tratar con variables ambientales. Sin embargo,
para encontrar el mejor estimador (interpolador) en general, el resumen de los resultados de varios
estudios se presenta como sigue.

En una comparacion entre el Vecino méas Cercano (Nearest Neighbor), Inverse Distance Weighting,
Regresion Lineal e Interpolacion Polindmica (PecuSovd, Parajka, & HruSkova, 2002), los

resultados indican que el método de regresidon polindmica tiene la habilidad de predecir de
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forma mads fiable entre los esquemas de la interpolacién seleccionados. Sin embargo, al comparar
la interpolacién de la Regresién Polindmica con la interpolacién de Spline (Breaz, 2004), los
resultados indican que la interpolacién basada en los Splines produce la mejor aproximacion.
En estudios adicionales dirigidos (Chegini, Hosseini, Mahdian, & Hossein, 2001) (Mahdian,
Bandarabady, Sokouti, & Banis, 2009), entre el Spline y otros métodos de la interpolacidn, los
resultados sugieren que la interpolacion de Splines ofrece estimaciones con mejor precision.

En una investigacion titulada *“ The selection of the most appropriate interpolation method for
sandstone reservoirs in the Klostar oil and gas field in Croatia ” (La seleccion del método de la
interpolacién mds apropiado para los depoésitos de la piedra arenisca en el campo de gas y petréleo
de Klostar en Croacia) (Balic, Velic, & Malvic, 2008) los resultados indicaron que la interpolacion
basada en Kriging proporciona la mejor estimacion cuando se compard con los métodos de
interpolacion Inverse Distance Weighting y Nearest Neighbor. Los resultados también muestran
que el Inverse Distance Weighting es un mejor interpolador que el Nearest Neighbor.

Una comparacién de métodos de interpolacion espaciales para la estimacion de datos de calidad del
aire fue hecha (Wong, Yuan, & Perlin, 2004) para Kriging, Spatial Averaging, Nearest Neighbor e
Inverse Distance Weighting. Los resultados sugieren que la interpolacién de Kriging proporciona
la mejor estimacion.

La mayoria de la literatura consultada indica que Kriging (Fencik & Vajsablova, 2006), (Hofstra,
Haylock, Jones, & Frei, 2008), (Wong et al., 2004) o Splines (Mahdian et al., 2009), (Chegini

et al.,2001), proponen la mejor estimacion de los datos medioambientales espaciales.

1.6. Conclusiones parciales

En el presente capitulo se valid6 la importancia del tema haciendo un estudio del estado actual
de interpolacion de datos espaciales ambientales, los métodos de muestreos y la importancia de
realizar tales interpolaciones. Una comparacion de varios métodos de la interpolacion usados en el
andlisis de los datos espaciales medioambientales ha resultado en la seleccion de la interpolacion

basada en el Kriging y los Splines como los dos métodos que proporcionan la mejor aproximacion.
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Materiales y Métodos

2.1. Interpolacion basada en Splines

2.1.1. Teoria

El ajuste de una curva polinémica a un juego de puntos de datos tiene aplicaciones en el CAD
(Disefio Asistido por Computadoras), CAM (la Manufactura Asistida por Computadora), y sistemas
de gréficos de computadora. Un operador quiere dibujar una curva lisa a través de puntos de datos
que no estdn sujetos al error. Tradicionalmente, era comun unir los puntos y subjetivamente dibujar
una curva que parecer lisa ante la vista (Mathews & Fink, 1999). Matematicamente, podria parecer
que un polinomio interpolador seria la solucion idénea, pero el hecho de que ese polinomio tendra
grado n, significa una seria dificultad: lograr que la curva pase por un gran nimero de puntos seria

muy trabajoso de operar e incluso evaluar.

En casos como este, es preferible abordar el problema de otra manera: en lugar de buscar un solo

polinomio que satisfaga las n 4+ 1 condiciones:

Hallar varios polinomios de menor grado, cada uno de cuales pase por un niimero reducido de
nodos (puntos) consecutivos o sea se hace una interpolacién por tramos (interpolacién local). En el
caso de splines ctbicos (Kiusalaas, 2005), se hace un polinomio de grado 3 en cada sub-intervalo
(tramo) de nodos o sea una funcion cibica S;(x) = f; ;+1(z) en cada subintervalo [z; , x;41], ver la

Figura 2.1.
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Figura 2.1: Splines Cibicos.

2.1.2. Formulacion Matematica: Splines Ciibicos
Las Propiedades de Splines Cubicos

Suponga que z;, ¥;, (i = 0,n) son N + 1 puntos, donde zyp < z; < ... < zy. Un spline

ctibico S(z) se define por las siguientes condiciones:

I. Donde cada S;(x) es un polinomio ctibico, o sea:

Si(z) = a;z® + bx® + cix + d;

II. Cuando se utiliza S(x) como interpoladora debe tomar en los nodos de interpolacién idénticos

valores (interpolacién exacta), o sea:

S(zi) =y parai =0,

III. S(x) es continua en [xg, ,] :

Si(xi+1) = Si+1(l'i+1) para i € [O, N — 2]

IV. S’(z) es continua en [xg, Z,] .

V. S”(x) es continua en [z, x,].
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En términos geométricos, la gréfica de S(x) estd formada por n segmentos de polinomios cibicos
de tal manera que la curva es continua, la pendiente varia en forma continua (no hay puntos con
angulos pronunciados) y la curvatura varia en forma continua.

Para construir un spline ctbico que satisfaga las condiciones / hasta V', hay que tener en cuenta:

Cantidad de incégnitas:
Cada S, tiene 4 incdgnitas (a;, b;, ¢;, d;). Entonces, hay un total de 4n incognitas.
Numero de condiciones:
El spline tiene que interpolar todos los n + 1 puntos:
> Si(x;) = v para 0 <i<n-—1; S,_1(z,) =y, da(n+ 1) condiciones
Las condiciones de continuidad para el spline, su derivada, y su segunda derivada son las siguientes:
> Sio1(z;) = Si(x;) para 1 <i<n—1da(n+ 1) condiciones ;
> S (x;) = Si(z;) para 1 <i<n—1da(n+ 1) condiciones ;
> SI o (x;) = S (x;) para 1 <i<n—1da(n+ 1) condiciones ;

El resultado de sumar todas estas condiciones es 4n — 2 condiciones.

Para obtener una solucidén uUnica o sea 4n incdgnitas con 4n ecuaciones, se debe imponer 2

condiciones mas. Una via comun es hacer lo siguiente:
1" _an o
i1(wo) = 5i(zn) =0

La asignacion de las dos derivadas a cero resulta en una funcién llamada Splines Ciibicos Naturales.
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2.1.3. El calculo de un Spline Cuabico Natural

Para determinar los 4n coeficientes de la funciéon S(x), se seguird el procedimiento de ir
imponiendo sucesivamente las 4n condiciones ya sefialadas. Para facilitar los cdlculos, se usara
la siguiente notacion:

2z = 8"(x;) para 0<i<n
hi:xiﬂ—xi i:0,1,2,---,n—1

Como se mencioné anteriormente una de las condiciones era que las segundas derivadas sean
iguales, o sea S”(xg) = S”(x,) = 0, se puede decir que zy = z, = 0. Sabiendo esto, lo que queda

es buscar las demads z; en el intervalo 1 <7 <n — 1 haciendo lo siguiente:

Como en cada subintervalo [xi, xiﬂ] , S;(x) es un spline cibico de la forma:
Si(z) = a;z® + bx® + cix + d;
Su segunda derivada serd en ese intervalo, una funcion lineal, esto es, para x; < x < 1,11
S (x) = zi + mi(x — x;) (2.1.1)

, es la pendiente de la recta.

donde m; = 2=

Simplificando la ecuacién 2.1.1 resulta en lo siguiente:

S{@) =G =) + 4

(i1 — ) (2.1.2)

Sabiendo el valor de z;, se puede calcular ficilmente la segunda derivada S (z), del spline

cubico, pero el interés es en el spline S(z) no en la segunda derivada.

Para calcular S(z), se integra dos veces la ecuacién 2.1.2 dando:

Sz(x) = 221 (1’ - 331')3 + %(%’H - 55)3 + Ci(l’ - »Tz) + Di(fEiH - 5U) (2.1.3)

para T; <1 < x4
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donde C; y D; son constantes de la integracion.

Para resolver C; y D;, se utiliza la ecuaciéon 2.1.3 con las condiciones S;(z;) = y; y
Si(x;11) = yiy1 . Para una deduccion de la ecuacién 2.1.3 y las siguientes ecuaciones C; 'y

D;, ver pdginas 264 - 265 (Blanco et al., 1998). Esto da como resultado de un sistema lineal de

ecuaciones:
Yi+1 i
C; = ht - g (2.1.4)
Yi hi
D, =2 - 2 2.1.
s 5% (2.1.5)

Sustituyendo ecuacién 2.1.4 y 2.1.5 en la ecuacién 2.1.3 y agrupando términos, se llega a:

SZ(CE) = ! ' [Zi($i+1 — ZL’)S + Zi+1($ — 1'1)3} (216)

2

B

(i1 — 2)yi + (T — 23) it

> =

<.

(i1 — )z + (v — 25) Zi 1]

>

Se puede calcular el spline cubico con la ecuacion 2.1.6, si y solo si se tiene z; .

El calculo de z;

Para calcular z; para 1 <7 <n — 1, senecesita utilizar la tltima condicién de continuidad,

osea S (x;) = Si(x;), calculando la derivada de S;(z) en laecuacién 2.1.3 dando:

hifl hifl
Sl =il
i—1 6 e 1 + 3

donde b; = h%.(%-&-l — i)
Esta condicién de la continuidad de la primera derivada en forma simplificada (ver pdginas
265-266 (Blanco et al., 1998) para la deduccién de la férmula), da como resultado:

hi—1zi—1 + 2(hi—1 + hi)zi + hizigr = 6(b; — bi—q) (2.1.8)
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Para cada i € [0,n — 1], la ecuacién 2.1.8 es una ecuacion lineal en z;_1, 2;, z;+1 . Dando a i
sus n— 1 valores posibles, se obtiene un sistema de n — 1 ecuaciones lineales en las n+ 1 incégnitas

20, 21, 22, - - -, 2n - En el caso del spline natural, se hace:
z0=2,=0

Se puede transformar el sistema de ecuaciones a forma matricial tridiagonal (solo son no nulos los

elementos de la diagonal principal y las dos adyacentes a ella, o sea tiene tres diagonales).

Q(ho + h1) h1 Z1 6(b1 — bo)
hi 2(h1 -+ hg) ho z9 6(b2 - bl)
ho 2(h2 + h3) h3 23 6(bs — b2)

hn—3  2(hn—3 + hn—2) hin—2 Zn—2 6(bp—2 — bn—3)

hn—2 2(hn72 + hnfl) Zn—1 G(bnfl - bn72)

Para calcular z; en el intervalo 1 < ¢ < n — 1, se resuelve la matiz tridiagonal, ver
pdginas 267- 271 (Blanco et al., 1998) y (Press, Teukolsky, Vetterling, & Flannery, 1997) para
una deduccidn del sistema tridiagonal.

Ya calculado z; en el intervalo 1 < < n — 1, o sea, sin olvidar que 2y = 2z, = 0, para evaluar
S(z) para un x dado, hay que decidir el intervalo [x;, z;;1] donde queda z, o sea se buscar los
valores de los puntos conocidos (medidos) en los extremos del intervalo, y después se utiliza la

ecuacion 2.1.6 ola ecuacion 2.1.9 en su forma expandida:

fun@) = = {% — (2 — @iyn) (@i — :ml)} (2.1.9)
6 (xz - xi+1) 7 7 1+1
Yi(Ti — 2ip1) — Y (v — 1)

(xi - $i+1)

donde, de acuerdo con la Figura 2.1, f; ;41(x) = S;(z) en el subintervalo [mi, xiﬂ}
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2.2. Interpolacion basada en Kriging

La mayoria de las propiedades del ambiente podrian ser medidas en cualquiera de un niimero
infinito de lugares, pero en la prictica solo se puede tomar un nimero limitado de observaciones,
principalmente por razones de costos. Si se desea saber los valores en otras partes, entonces se
debe estimar de los datos observados, de igual manera sucede si se quiere estimar en dreas mas
grandes donde no ha sido posible medir directamente. Tipicamente estos lugares son los nodos de
una malla regular (regular grid) puestos en el dominio estudiado, el proceso de interpolacion en
este caso es conocido como el “gridding.” Una vez que se establecen las mallas, se usa a menudo
como la representacion de la realidad, sin referencia a los datos originales. Pero, los mayores
esfuerzos en la prediccién espacial han sido en forma matematica, basados en la geometria y
alguna apreciacion de la naturaleza fisica de los fendmenos. La mayoria toma en cuenta sélo
la variacién sistemdtica o determinista, pero ninguno toma en cuenta el error. La prediccion
geoestadistica basada en Kriging es la conclusion légica de estos esfuerzos en el sentido de que se

construye sobre ellos y supera sus debilidades.

2.2.1. Teoria

La geoestadistica es una rama de la estadistica aplicada que se especializa en el andlisis,
modelacién y prediccion de la variabilidad espacial de fendmenos en Ciencias de la Tierra
(Chiles & Delfiner, 1999). La geostadistica fue desarrollada originalmente para la estimacion, y
generalmente se llama Kriging en honor a D.G. Krige, ingeniero minero de Surifrica, aunque
el término se acufi originalmente como krigeage por P. Carlier, pero Matheron en 1963 lo dio
a conocer en idioma inglés en reconocimiento a la contribucién de Krige a mejorar la precision
de estimar la concentracion de oro y otros metales en la mineria. Aunque mucho del crédito por
formalizar la técnica va a Matheron y sus colegas, la matematica de Kriging simple fue deducida

por A. N. Kolmogorov en los afios treinta (Webster, 2007).

Segun Trauth (2006), un supuesto bésico en la geoestadistica es que un proceso que ocurre en el
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espacio y tiempo (espacio-temporal) estd compuesto por componentes deterministas y estocasticos.
Los componentes deterministas pueden ser las tendencias globales y locales (drifts). El componente
estocéstico se forma por una parte completamente al azar y una parte de autocorrelaciéon. Un
componente de autocorrelacion implica que como promedio, las observaciones mds cercanas
son mds similares que las observaciones mds distantes. Esta conducta se describe por medio del
variograma donde las diferencias cuadraticas entre las observaciones se trazan contra su distancia
de separacion. La idea fundamental de D. Krige era usar el variograma para la interpolacion
como medio para determinar la magnitud de influencia de las observaciones vecinas al predecir
los valores de las locaciones (puntos) desconocidas. La geoestadistica lineal bésica incluye
dos procedimientos principales: “variography” para modelar el variograma y “Kriging” para la

interpolacion.

Variography

Variography' segtin Clarke (2001), relacionado con el variograma mencionado en el epigrafe

(13

1.4 puede ser explicado como sigue: “...si se considera el problema de estimacién local, por
ejemplo, se intenta estimar el valor a asociado al punto A en la Figura 2.2, dadas varias muestras
en una vecindad. Es razonable utilizar un procedimiento de estimacion que de mds importancia a la
muestra 1(mds cercana) que a la muestra 5 (mds alejada). Existe una amplia variedad de métodos
para decidir ‘el peso” otorgado a cada muestra, principalmente basado en la distancia entre la
muestra y el punto a ser estimado. Los valores de la muestra pueden ser ponderados por el inverso
de la distancia, el inverso de la distancia cuadratica, o por alguna constante arbitraria (e.j: el rango
de influencia) menos la distancia. Todos estos casos involucran la misma suposicién bésica, o sea,

la relacion entre el valor al punto A y cualquier valor de la muestra dependiendo de la distancia (y

posiblemente la direccion) entre las dos posiciones, y en nada mas ...”.

'La técnica de modelar el variograma
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Figura 2.2: El muestreo hipotético y situacion de estimacion.

En la Figura 2.2, parece 16gico esperar que el valor en la posicién 5 sea “muy diferente” del
valor en la posicion de estimacion A, mientras la muestra 1, tendrd un valor “no muy diferente” del
valor en A. Se puede suponer que la diferencia en el valor entre dos posiciones en el depésito
s6lo depende de la distancia entre ellos y sus orientaciones relativas. Por ejemplo, si se toma
un par de muestras separadas por 50 pies en una linea norte-sur en una parte del depdsito, y se
mide la diferencia entre los valores. Ahora, supdngase que se hace lo mismo, 200 pies mds lejos y
nuevamente en otra posicion a una distancia de separacion h, y asi sucesivamente.

Por simplicidad, se denota la distancia entre las muestras como h (ver la Figura 2.3).

Figura 2.3: Vector de separacion h entre dos puntos.

Como se ha dicho, la diferencia en el valor entre las dos muestras s6lo depende de h, en estas
condiciones estadisticas, la distribucidn de las diferencias depende sélo de h. Si este planteamiento
se cumple para la distribucién, también sucede para la media y varianza. Es decir, se puede describir
la diferencia media en el valor de la muestra como m(h) y la varianza de estas diferencias como

2(h). Asi, con un juego de pares de muestras para un h especifico (ej. 50 pies, norte-sur) se puede
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calcular un valor “experimental” para m(h).

m*(h) = ! > (@) = g(z + b)) (2.2.1)

n
donde g es el valor de la muestra dada en la posicion z, x denota la posicion del primer punto de la
muestra en un par [x; x + h] y h la distancia del siguiente punto, y n es el nimero total de pares de
muestras. La introduccion del “*” en una variable es para mostrar que ha sido calculada en lugar de
definido “tericamente”. Un mirada mds de cerca a m(h) muestra que se representa una media de la
diferencia de los valores entre dos muestras, en otros términos, una diferencia “esperada”. Si m(h)
es cero, implica que no se “espera” ninguna diferencia entre los valores de muestras separadas por
una distancia h. Dicho de otra manera, localmente (dentro de ~) no hay ninguna tendencia.
Volviendo a la variacion de las diferencias, que quedé definido como 2+(h) y normalmente se
conoce como variograma, porque varia con la distancia (y direccién) h.

2 (h) = - 37 [gla) — gla + 1))’ 222)

n

El ndmero “2” delante de ~ estd alli por conveniencia matematica, (h) representa el semi-

variograma y v*(h) es el semi-variograma experimental.

Kriging

Kriging proporciona una solucién al problema de estimacion basado en un modelo continuo

de variacion espacial estocdstica. Este método hace el mejor uso del conocimiento existente sobre
la vecindad al punto de interés tomando cuenta la manera que una propiedad varia en el espacio
a través del modelo del variograma. En su formulacion original una estimacion del Kriging a un
lugar era simplemente una suma lineal o el promedio ponderado de los datos en su vecindad.
El Kriging se ha elaborado para resolver problemas complejos en la mineria, la ingenieria petrolera,
el control y disminucién de polucién, y la salud publica. El término se utiliza de forma genérica,
pero se cuenta con varios tipos distintos de Kriging lineal y no lineal. En esta tesis, el énfasis esta
en los métodos lineales mds simples.

En el Kriging lineal las estimaciones son combinaciones lineales de pesos asignados a los datos.
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Los pesos se asignan a los datos de la muestra dentro de la vecindad del punto o bloque estimado
de forma tal que se minimice el error de estimacién o variacién del Kriging, y las estimaciones son

imparciales. El Kriging es 6ptimo en este sentido (Webster, 2007).

2.2.2. Formulacion Matematica

Continuando la idea introducida en el epigrafe 1.4 sobre el Modelo de Variograma y Kriging,
se presenta la base matematica para el proceso de Kriging. Con la ayuda de Kriging ordinario, el
tipo de Kriging mas practicado en la actualidad, se presenta la formulacion matemaética del proceso
de Kriging.

Si se retoma la explicaciéon dada anteriormente sobre el término variography a partir de la
existencia de un punto o drea del que no se sabe su valor, pero se desea estimar.

Sea este valor “desconocido” representado por 7', y el drea o punto de interés representado por
A. Segun Clarke (2001), para producir un estimador, se debe tener un poco de informacién,
normalmente en forma de muestras. Se supone que existen n muestras con los valores de
gl, 92,93, ..., gn. Este juego de muestras generalmente es denotado por S y de estas se puede
formar un tipo de estimador “lineal”, es decir, un promedio de pesos.

El estimador se denota por 7™ y es igual a:
T = w11 + wego + w3gs + ... + W, gn (2.2.3)

Esta misma idea dada en notacién compacta seria:
n
Z(xo) = Z Xiz(z;)
=1

donde Z(xo) =T* ;z(x0) =9 Yy N =w;

Para que el estimador sea insesgado se impone la condicion:

=1
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donde los wi,wsy,ws, ..., w, son los pesos asignados a cada muestra. Los métodos de
estimacion locales en la actualidad usan técnicas de medias ponderadas como la distancia inversa
donde los pesos suman 1.
Retomando la Figura 2.2 utilizada en la explicacién de “Variography” en el epigrafe 2.2.1, se
muestra el punto de interés que queda en la posicién A, y los cinco puntos de muestras que quedan
en su vecindad. Utilizando el posible procedimiento de estimaciéon mds simple. Se toma el valor a
la posicion de la muestra mds cercana (1) y se “extiende” a este punto desconocido. Siguiendo esta
idea se produce un error de estimacion, € , que serd igual a la diferencia entre el valor real 7'y el

valor estimado 7™, que en este caso es igual a g;. Eso es:

T*:gl

e=T-T"
No es demasiado dificil mostrar que si no hay ninguna tendencia (por lo menos localmente),

en otros términos, si los valores no son deterministas y alli existe una autocorrelacion entre las
muestras, este estimador es imparcial. Es decir, si se hacen muchas estimaciones similares, el
error tiende a ser cero. Este tipo de estimador es conocido como estimador “lineal” porque es

una combinacion lineal de los valores de la muestra.

o]
Il
o

E|Z(z0) — Z(xo)] =0

La “fiabilidad” de la estimacion puede medirse a partir de la dispersién de los errores. Si los
errores toman valores de forma consistente cerca del cero, entonces el estimador es un “bueno”. Si
la dispersion de los valores es grande, entonces el estimador no serd confiable. La medida estable
mas simple de la dispersion (estadisticamente) es la desviacion normal. La desviaciéon normal de
un error de estimacion - o el error estindar, es cominmente utilizada para medir la fiabilidad de

ese estimador. La variacion de estimacion para el estimador “insesgado lineal” general es:
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var(Z(xy)) = E|Z(xo) — Z(a:o)ﬂ (2.2.4)
N N N
:22)\17 xi, Xo) ZZ)\l)\J’y Ti, T;)
=1 =1 j=1

donde ~(z;,x;) es la semi-varianza de Z entre los puntos de datos x; y x;, y ~(z;, o) esla

semi-varianza entre el i-ésimo punto de dato y el punto estimado x .

Hasta ahora se ha considerado sélo el funcionamiento de promediar todas las muestras locales
y aplicar este valor como la estimacion del area bajo consideracion. En un acercamiento mucho
mads comun y probablemente mads realista a la estimacién de los valores locales, los investigadores
estarian interesados en el valor medio de una regién o bloque o algin area A ver la figura 2.4.
Existen casos en que no pareceria sensible pesar todas las muestras igualmente, porque algunas

estardn a una gran distancia del drea “desconocida” A.

@4
Figura 2.4: Una estimacién mas realista - el valor del bloque es requerido.

La variacion de la estimacion todavia es un variograma, pero estd ahora el variograma entre los
valores en el punto de la muestra (1) y la media de los valores del (panel) drea A. La dltima version
general de la variacion de estimacion se convierte ahora en:

= zzwﬁ S, A) — izwzwﬂ (Si,Sj) = (A, A) (2.2.5)
=1

=1 j=1
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donde (S, A) es el valor promedio del semi-variograma entre cada muestra y el drea desconocida,
ahora se forma un promedio pesado para cada muestra individual con el drea A. El término (A, A)
es el semi-variograma promedio entre cada punto en el rectangulo (panel) del drea A y cada punto
en el rectdngulo. Sin embargo, ahora todavia existe otra fuente de variacion espuria. El estimador
s6lo fue considerado como la media de los valores de las muestras, pero 7(S, A) tiene en cuenta
los valores individuales. As{ también se tiene que substraer un término (5, S) de la variacién dénde
éste es el valor promedio del semi-variograma entre cada punto en el juego de muestras y cada

punto en el juego de muestras.

Si un estimador “lineal” se usa (un promedio de los pesos de los valores de la muestra), como
se declar6 previamente, es un estimador insesgado si los pesos suman 1. Hay un nimero infinito
de tales estimadores insesgados lineales, por eso, es necesario buscar “el mejor” de todos, y “el
mejor” puede definirse como el que “tiene la mas pequefia variacion de estimacién”. La expresion
para la variacion de estimacién depende de tres cosas: la geometria bésica de las muestras y el
area desconocida, el tipo de modelo de semi-variograma, y el peso asignado a cada muestra. Dado
cualquier procedimiento, la variacién solo puede ser cambiada alterando los valores de los pesos.
Asi, la varianza de estimacion debe ser minimizada con respecto a los pesos. La varianza es una
funcién simple de los pesos, esta funcion debe ser diferenciada y el diferencial igualado a cero para

lograr minimizarlo:

0o? R
<=0 i1=1,n (2.2.6)
8w,~
Esto proporcionard n ecuaciones con n incégnitas (wi,ws,ws, wy,. .., w,). Estos pesos

proporcionardn un estimador que tiene el valor minimo de varianza de estimacion. Sin embargo,
ellos necesariamente no sumardn uno. No hay nada en el sistema anterior de ecuaciones que limiten
los pesos de esta manera, efectivamente la ecuaciéon > w; = 1 también necesitard ser satisfecha.
Asi, para obtener el mejor estimador lineal imparcial (BLUE) - “Best Linear Unbiased Estimator”
por sus siglas en inglés, primero hay que satisfacer (n + 1) ecuaciones. Sin embargo, hasta ahora
hay n incdgnitas que no es una condicion muy deseable. Para rectificar esto, otra incognita debe

ser introducida en la forma de multiplicadores de Lagrange, para equilibrar el sistema.



Capitulo 2 : Conclusiones parciales 40

Después de que la diferenciacion se ha realizado y las ecuaciones se ordenaron, el sistema resulta

en el siguiente sistema de ecuaciones:

w (S, S1)+ w2y (Sh, S2)+  wzY(S1, S3)+ ...+ w, (51, Sn)+ A =7(51, A)
wY(S2, 51)+  woy(S2,52)+ wsY(S2,S3)+ ...+ wpY(S2,Sn)+ A =7(S2,A)
A

w1y (Ss, S1)+  way(Ss, S2)+  wsY(Ss, S5)+ ...+ w,Y(S5,5,)+

w1 Y(Sp, S1)+  waY(Sn, S2)+ w3V (Sn, S3)+ ..+ wWyF(Sn, Sn)+ A =7(Sn, A)

w1 Wo W3 - W, =1

Considere la primera ecuacion, el término independiente requiere meramente los valores del
promedio del semi-variograma entre la muestra 1 y el drea desconocida. Los términos del lado
izquierdo contiene los n + 1 elementos desconocidos, los pesos w; y los valores del promedio del
semi-variograma entre la muestra 1 y cada una de las otras muestras a su vez.

La segunda ecuacidn es idéntica a la primera sélo que es la muestra 2 la que estd presente a lo largo
de la ecuacion. El tercero tiene la muestra 3 de la misma manera a lo largo de la ecuacion, y asi
sucesivamente hasta la ecuacion n con S,,. Finalmente, se tiene la condicidn necesaria para la suma
de los pesos. La solucién a este juego de ecuaciones producird un juego de pesos w; que dan el
Mejor Estimador Insesgado Lineal (BLUE).

La varianza del estimador de Kriging podria ser encontrada por la substitucién de los pesos en la
ecuacion general de la varianza de la estimacion ( 2.2.5). Para la estimacion del valor “desconocido”

T* del area o punto de interés A, se sustituyen los pesos w; en la ecuacion 2.2.3.

2.3. Conclusiones parciales

La interpolacién basada en Splines Cubicos es un método de interpolacién por tramos que
utiliza un polinomio de grado 3. La utilizacién de un polinomio de este tipo en lugar de un

polinomio general de mayor grado n (en el caso de interpolacion global) da una mejoria en la
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complejidad de los célculos y permite imponer condiciones adicionales a la funcién interpoladora:
la existencia y continuidad en cada punto de derivada primera, segunda, etcétera, hasta donde sea
posible, lo cual implica lograr el mayor grado posible de “suavidad” en la funcién de interpolacion.
La formulacién matemaética presentada en el capitulo demostré como se resolvié el problema de
hallar una funcién “suave” que permitiera solucionar el problema préctico de aproximar una curva
plana, suave, que pase por un conjunto dado de n + 1 puntos.

La interpolacién basada en Kriging usa el variograma como medio para determinar la magnitud de
influencia de observaciones vecinas al predecir los valores en las locaciones (puntos) desconocidas.
En Kriging, ademads de tener en cuenta el error, se toma en cuenta la variabilidad espacial global del
fendmeno bajo estudio y no solo la variacion sistematica o determinista, esto el lo que le permite a

Kriging obtener el mejor estimador lineal insesgado (BLUE).



Capitulo 3

Métodos de diseiio y modelacion del Software

3.1. Introduccion

Cada proyecto software es diferente, esta singularidad proviene de las diferencias en el tipo de
sistema, en el cliente, en la organizacion de desarrollo y en la tecnologia (Jacobson, Booch, &
Rumbaug, 2000). Las herramientas y principios empleadas para el disefio y la modelacion de la
solucion al problema de investigacion, y justificacién para su uso, se presentan a continuacion. Mas

adelante, se presenta una descripcion de la solucién propuesta.

3.2. Herramientas y Principios

3.2.1. La tecnologia y lenguaje de programacion en MATLAB

MATLAB (Matrix Laboratory) es un lenguaje de alto rendimiento para la informética técnica.
Es un paquete de software que permite hacer matematica y cOmputo, visualizacion, andlisis de
datos, desarrollo de algoritmos, simulacion y modelado, y programar en un ambiente abierto
flexible. Ofrece un lenguaje intuitivo a ingenieros, cientificos y matemadticos para expresar
problemas y sus soluciones matematica y graficamente (Davis & Sigmon, 2005).
Para el desarrollo de la implementacion del sistema, se empled el ambiente de MATLAB R2007a,

sobre plataforma Windows.
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3.2.2. Conceptos de programacion orientada a objetos (POO)

La programacién orientada a objetos (POO) es un método de implementacién en que los
programas son organizados como colecciones cooperativas de objetos, cada uno de los cuales
representan un caso de alguna clase, y en el cual pertenecen a una jerarquia de clases unidos via las
relaciones de herencia (Booch, 1994).

La POO provee los conocimientos necesarios para el disefio e implementacion de sistemas o clases
del sistema, facilitando la codificacién, correccidn, extensibilidad y reusabilidad de las aplicaciones

(Stroustrup, 1988).

3.2.3. La programacion en COM y controles de Active X

Modelo de Objeto de Componente (COM) es un juego de herramientas y tecnologias orientadas
a objetos que les permiten a disefiadores del software que integren los componentes de tipo
aplicacion-especificos de los diferentes vendedores en su propia aplicacion a través del uso de
Interfases. Un interfaz proporciona el acceso a las propiedades y métodos de un objeto de COM. Por
ejemplo, usando COM, un disefiador puede escoger un componente de acceso de base de datos por
un vendedor, un componente del grafico comercial por otro, y puede integrar éstos en un paquete
del anélisis matemadtico producido por un tercero.
COM provee un Framework para integrar los componentes de software reusables en una aplicacion
sin la necesidad de recompilar la aplicacion entera. Dado que se llevan a cabo los componentes con
el cédigo compilado, el coédigo fuente puede escribirse en cualquiera de los muchos lenguajes de
programacién que apoyan COM.
Un control de ActiveX es un componente que tiene un interfaz del usuario, permitiéndole que
responda a las acciones tomadas por el usuario. Por ejemplo, una hoja de calculo de Microsoft
Excel puede ejecutarse como un control. Un control corre en el espacio de proceso de su aplicacion
cliente. Se dice que el cliente es un recipiente del control porque contiene el control. La aplicacion
del cliente puede acceder directamente a los métodos y propiedades de un control y el control puede

comunicar los eventos de input del usuario al cliente.
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3.2.4. Ejecutables de MATLAB (MEX-Executables) creado con Fortran, C/

C++

Son cédigos hechos en otros lenguajes de programacién y compilados como ejecutables o DLL
(Dynamic Link Libraries - bibliotecas de enlaces dindmicos) para funcionar en el ambiente de

MATLAB. En la figura se resume el proceso de hacer un MEX de C/C++ [ver Anexo B.1].

3.2.5. Modelaciéon en UML (Unified Modeling Language)

El Lenguaje Unificado de construccion de Modelos es un lenguaje gréafico para visualizar,
especificar, construir y documentar los artefactos de un sistema de software (Booch, Rumbaugh,
& Jacobson, 2000). Los modelos son realizados para comunicar la estructura deseada y el
comportamiento de un sistema; para visualizar y controlar la arquitectura del sistema; para
comprender mejor el sistema que se esté construyendo, muchas veces hallando oportunidades para

la simplificacion, la reutilizacién y para controlar el riesgo (ver la Figura 3.1) (Alarcén, 2000).

A través del modelado logramos 4 objetivos:
> Visualizar como es 0 como queremos que sea el sistema
> Especificar la estructura o el comportamiento del sistema
> Proporcionar plantillas que nos guien en la construccién del sistema
> Documentar las decisiones que hemos tomado

Construimos modelos de sistemas complejos porque no podemos comprender el sistema en su

totalidad (Booch et al., 2000).
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| Vista general de UML |
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Figura 3.1: Vista general de los elementos de UML.

3.2.6. La metodologia RUP (Rational Unified Process)

RUP es el resultado de més de 30 afos de experiencia y uso préactico de Proceso Unificado.
Su desarrollo como producto sigue en camino desde el Proceso Objectory (primera publicacion
en 1987) pasando por el Proceso Objectory de Rational (publicado en 1997) hasta el Proceso
Unificado de Rational (publicado en 1998) (Jacobson et al., 2000). Segin Jacobson et al. (2000),
el Proceso Unificado es un proceso de desarrollo de software. Un proceso de desarrollo de software
es el conjunto de actividades necesarias para transformar los requisitos de un usuario en un
sistema software. Sin embargo, el Proceso Unificado es mds que un simple proceso; es un marco
de trabajo genérico que puede especializarse para una gran variedad de sistemas software, para
diferentes areas de aplicacion, diferentes tipos de organizaciones, diferentes niveles de aptitud y
diferentes tamafnos de proyecto. El objetivo del Proceso Unificado es guiar a los desarrolladores
en la implementacién y distribucion eficiente de sistemas que se ajusten a las necesidades de los
clientes.
El Proceso Unificado utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado (Unified Modeling Language,
UML) para preparar todos los esquemas de un sistema software. De hecho, UML es una parte

esencial del Proceso Unificado -sus desarrollos fueron paralelos.
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No obstante, los verdaderos aspectos definitorios del Proceso Unificado se resumen en tres frases
clave -dirigido por casos de uso, centrado en la arquitectura, e iterativo e incremental. Esto es lo

que hace tnico al Proceso Unificado (Jacobson et al., 2000).

3.2.7. Rational Rose 2003

Para apoyar el trabajo con la metodologia RUP ha sido desarrollada por la Compaiiia
norteamericana Rational Corporation en el afio 2000 la herramienta de tipo CASE (Computer
Assisted Software Engineering) nombrada Rational Rose. Esta herramienta integra todos los

elementos que propone la metodologia para cubrir el ciclo de vida de un proyecto.

3.2.8. Adobe Photoshop CS3

Aplicacién informética que se ha convertido, casi desde sus comienzos, en el estindar mundial
de edicion y retoque de imédgenes; pero también se usa extensivamente en multitud de disciplinas
del campo del disefio y fotografia, como disefio Web, composicion de imagenes bitmap, estilismo
digital, fotocomposicion, edicion y grafismos de video y bdsicamente en cualquier actividad que

requiera el tratamiento de imégenes digitales.

3.2.9. Microsoft Excel

Una herramienta de Microsoft que brinda las posibilidades de entrar, presentar, explorar y

analizar datos (Etheridge, 2007).

3.2.10. Borland C++ Builder 2007

El Borland C++ Builder, es un ambiente de desarrollo rdpido de aplicaciones (RAD) muy
flexible. Dispone de un entorno visual de fécil uso. Permite la importacién de cédigo C++ existente.
Posee una gran cantidad de clases y objetos reusables. Es una herramienta de propdsito general con

una gran documentacién disponible (Schildt & Guntle, 2001).
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3.3. Modelado de diferentes vistas de una Arquitectura

Segun Kruchten (2000), una vista arquitectonica es una descripcion simplificada (una
abstracciéon) de un sistema de una perspectiva particular o posicion ventajosa, cubriendo

preocupaciones particulares y omitiendo entidades que no son pertinentes a esta perspectiva.

Para modelar un sistema desde diferentes vistas fue necesario:

> Decidir que vistas se necesitan para expresar mejor la arquitectura del sistema e identificar

los riesgos técnicos del proyecto.

> Decidir para cada una de estas vistas qué artefactos se necesitan crear para capturar los

detalles esenciales y la relacion entre ellos.
> Decidir el Comportamiento, cémo se especifica las colaboraciones entre esos componentes.

> Decidir el estilo arquitectonico que guia esta organizacion: elementos estdticos y dindmicos

y sus interfases, sus colaboraciones y su composicion.

En el contexto del software hubo tres vistas complementarias que fueron las mas importantes para

visualizar, especificar, construir y documentar la arquitectura.
> Vista de casos de uso.
> Vista de disefio.
> Vista de implementacion.

Cada una de estas vistas involucra modelado estructural (cosas estdticas) y modelado de
comportamiento (cosas dindmicas) (ver Figura 3.2). Juntas, estas diferentes vistas capturaran las
decisiones mds importantes sobre el sistema. Individualmente, cada una de estas vistas permitio
centrar la atencion en una perspectiva del sistema para poder razonar con claridad sobre las

decisiones (Jacobson et al., 2000).
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Figura 3.2: Modelado de la arquitectura de un sistema.

Los procedimientos empleados en el disefio de la arquitectura basada en RUP para el sistema de
Interpolacion de Datos Espaciales Ambientales (IDEA) son expuestos en breve. Entre los multiples

diagramas de UML se emplearon:

> Diagramas de clases

> Diagrama de casos de usos

> Diagrama de componentes

Todos estos diagramas fueron empleados en la concepcién de un prototipo que justifique la validez

de la idea a defender.

Disefio del Diagrama de clases

Se identificaron varias abstracciones para describir el problema y la solucién. Para cada abstraccion
se identificaron sus correspondientes responsabilidades y se traté de realizar un buen reparto de
responsabilidades entre todas las abstracciones. Se proporcionaron los atributos y operaciones
necesarias para cumplir las responsabilidades de cada abstraccion (Boggs & Boggs, 2002).

Diseifio del Diagrama de casos de uso

Para la modelacion del contexto del sistema se identificaron los actores en torno al sistema, teniendo

en cuenta el comportamiento que cada actor espera del sistema o requiere que este le proporcione.
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Se le proporcioné un estereotipo a cada actor para una mejor comprension de rol con respecto al

sistema (Boggs & Boggs, 2002).

3.4. Modelo de Dominio

Segtin Jacobson et al. (2000), hay diferentes puntos de partida para la captura de requisitos. En
algunas ocasiones, se comienza haciendo un modelo del negocio, o se comienza con un modelo del
negocio que ya estd en desarrollo por parte de alguna otra empresa. En otros casos, el software es
un sistema que no da soporte directamente al negocio. Entonces se puede tener como entrada un
modelo de objetos sencillo, como un modelo del dominio.

El modelo del dominio se utiliz6 para capturar los tipos mas importantes de objetos (clases) en el
contexto del sistema. Los objetos del dominio representan las “cosas” que existen o los eventos que

suceden en el entorno en el que trabaja el sistema (Jacobson, Christerson, & Overgaard, 1993).
Las clases del dominio aparecieron en dos formas:

> Objetos del negocio que representan cosas que se manipulan en el negocio.

> Objetos del mundo real y conceptos de los que el sistema debe hacer un seguimiento.

El modelo del dominio se describi6 mediante diagramas de UML (especialmente mediante
diagramas de clases). Estos diagramas muestran a los clientes, usuarios, revisores y a otros

desarrolladores las clases del dominio y cdmo se relacionan unas con otras mediante asociaciones

3.4.1. Representacion del Modelo de Dominio

Se obtuvieron varias vistas de importancia reflejadas en el diagrama de clases del modelo de
dominio perteneciente al médulo de IDEA mostrado en la figura 1, y se definen las entidades y

clases relacionadas a continuacidn:

> Datos
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> Modelo interpolado

v

Modelo Kriging
> Modelo Validacion
> Modelo variograma

> Cientifico

3.4.2. Diagrama de Clases de Dominio

En Ia figura 3.3 son mostradas las relaciones existentes entre las clases mds importantes en
el entorno en el que trabaja el sistema. El sistema utiliza juegos de datos y ocasionalmente un
modelo variograma para crear un modelo de interpolacion y a través de un modelo de validacién

se chequear la validez del modelo interpolado.

Ciertifico
1

==c r==

1.8

1 - .
Madelolntermlado\ Datos

1

==naljda==

1
Modelo Kriging =<0t

0.2

Modelo Validaecid
oValidacion Modelo Varnog mama

Figura 3.3: Conjunto de clases relacionadas en el Modelo de Dominio.
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3.4.3. Descripcion del Modelo de Dominio

Un cientifico utiliza un juego de datos de experimentos y muestras tomadas en el campo
de estudio para crear modelos a través de un asistente computarizado. Un juego de datos posee
atributos como las variables espaciales X, ¥, Z que representen las longitudes, latitudes y valores
medidas respectivamente. Un modelo interpolado es el resultado de aplicar una serie de pasos de
algoritmos de interpolacion sobre los datos. Un modelo de validacion es el resultado de aplicar
técnicas estadisticas sobre los modelos interpolados. El modelo de validacion posee atributos
como RMSE (Root Mean Square Error - La raiz del error cuadritico medio), Mean (media),
Variance (varianza), Standard deviation (desviacion estandar). El resultado de aplicar un modelo
de variograma sobre los datos sirve como una entrada para el modelo interpolado. Un modelo de
variograma posee atributos como la media de la distancia entre puntos de datos (MeanLag) y una

matriz del variograma experimental (ExperiVario).

3.4.4. Reglas del dominio a considerar

Las reglas de negocio regulan y describen las principales politicas o condiciones que deben
cumplirse para el adecuado funcionamiento del negocio (Kruchten, 2000). Asimismo, se puede
decir que las reglas de dominio realizan un papel similar. A continuacién se presentan las que

fueron identificadas:
> Hay que tener datos presentes para crear modelos.
> Hay que tener un asistente computarizado para crear modelos.

> Todos los datos utilizados para crear modelos tienen que ser datos espaciales, o sea, que
este en la forma de tres variables X, Y, Z que representen los longitudes, latitudes y valores

medidas respectivamente.
> Hay que realizar un modelo interpolado antes de realizar un modelo validacion.

> Hay que tener un modelo variograma antes de realizar un modelo Kriging
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3.5. Modelo de Sistema

El esfuerzo principal en la fase de requisitos fue el desarrollo de un modelo del sistema que se
iba a construir, y la utilizacién de los casos de uso fue una forma adecuada de crear este modelo
(Jacobson et al., 2000). Se utilizaron los diagramas de casos de uso para modelar la vista de casos

de uso del sistema.

3.5.1. Representacion del Modelo de Sistema
Requerimientos Funcionales

Los Requerimientos funcionales especificaron las acciones que el sistema debe ser capaz
de realizar, sin tomar en consideracion ningun tipo de restriccién fisica. Ellos fueron descritos
a través del modelo de casos de uso. Por lo tanto los requerimientos funcionales especificaron
el comportamiento de entrada y salida del sistema y surgieron de la razén fundamental de la

existencia del producto (Jacobson et al., 2000).

Los requerimientos funcionales capturados para el desarrollo del sistema propuesto son los

siguientes:

R1: Entrar datos espaciales desde ficheros de extension TXT.

R2: Entrar datos espaciales desde ficheros de extension XLS (Microsoft Excel).

R3: Entrar datos espaciales desde ficheros de extension CSV (Comma Separated Values).
R4: Entrar datos espaciales desde ficheros de extension DAT.

RS5: Entrar datos espaciales desde ficheros de extension MAT (MATLAB).

R6: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un PLOT.

R7: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un PLOT3D.

R8: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un SCATTER.

R9: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un SCATTER3D.

R10: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un SURFACE.

R11: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un SURFACE CONTOUR.
R12: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un CONTOUR.

R13: Representar graficamente los datos crudos en la forma de un CONTOUR3D.
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R14:
R15:
R16:
R17:
R18:
R19:
R20:
R21:
R22:
R23:
R24:
R25:
R26:
R27:
R28:
R29:
R30:
R31:
R32:
R33:
R34:
R35:
R36:
R37:
R38:
R39:
R40:
R41:
R42:
R43:
R44.
R45:
R46:
R47:
R48:
R49:
R50:

Representar graficamente las etiquetas de los valores de los datos crudos.

Interpolar datos basada en los splines cubico.

Interpolar datos basada en los splines bi-armdnico.

Interpolar datos basada en el vecino mds cercano (Nearest Neighbor).

Interpolar datos basada en la interpolacion lineal.

Interpolar datos basada en el peso de la distancia inversa (Inverse Distance Weight).
Interpolar datos basada en el Kriging.

Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un CONTOUR.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un CONTOURF.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un PCOLOR.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un MESH.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un MESHC.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un SURF.

Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un SURFC.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un SURFCONTOUR3.
Representar graficamente los datos interpolados en la forma de un CONTOUR3.
Representar graficamente las etiquetas de los valores de los datos interpolados.

Validar los datos interpolados basada en la Validacién Cruzada (Cross-Validation).
Validar los datos interpolados basada en el Jackknife.

Validar los datos interpolados basada en el Bootstrap.

Generar reporte estadistica general de la validacion de los datos interpolados.

Generar reporte estadistico de la comparacién de dos métodos de interpolacion.
Consultar una ayuda bien detallada sobre las principales opciones del sistema.
Comparar métodos de interpolacion.

Representar graficamente la comparacidn de los interpoladores desde un CONTOUR.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde un CONTOURE.
Representar graficamente la comparacidn de los interpoladores desde un SURF.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde un SURFC.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde un PCOLOR.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde un MESH.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde un MESHC.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde SURFCONTOUR3.
Representar graficamente la comparacion de los interpoladores desde un CONTOUR3.
Crear Modelo de Variograma.

Representar graficamente el modelo de variograma.

Crear Nubes del modelo de variograma (variogram cloud).

Realizar el proceso de cluster (Clustering).
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R51: Crear regién de Mdscara de los datos ambientales.

R52: Exportar datos de interpolacion de Splines cubicos.

R53: Exportar datos de interpolacion de Kriging

R54: Exportar datos de interpolacién de peso de la distancia inversa (Inverse Distance Weight).
R55: Exportar datos de interpolacion del vecino mds cercano (Nearest Neighbor).

R56: Exportar datos de interpolacion lineal.

R57: Exportar datos de interpolacién de Splines Bi-arménico.

R58: Consultar ayuda del manual de usuario.

Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales especificaron las propiedades o cualidades que el producto
debe tener. Estas propiedades fueron las caracteristicas que hacen al producto atractivo, usable,
rapido o confiable, por ejemplo, pudiera desearse que el sistema responda dentro de un intervalo
de tiempo especificado o que obtenga los resultados de los cdlculos con un nivel de precision dado
(Jacobson et al., 2000). En muchos casos los requerimientos no funcionales fueron fundamentales

en el éxito del producto.

Los requerimientos no funcionales capturados para el desarrollo del sistema propuesto son los

siguientes:

Requerimientos de portabilidad: El software funciona en cualquier ambiente donde este instalado

el software MATLAB version 7 o superior.

Requerimientos de Soporte: El sistema fue realizado con un enfoque flexible, extensible y robusto

para propiciar su futuro mejoramiento y la incorporacién de otras funcionalidades, médulos u
opciones.

Requisitos Legales: La herramienta propuesta responderd a los intereses de la Universidad de

Cienfuegos, Centro de Estudio Ambientales de Cienfuegos, Cuba (CEAC) y de la Constitucion
de la Republica de Cuba.

Requisitos de Ayuda y Documentacién en Linea: Dispondra de una ayuda bien detallada sobre las

principales opciones del sistema y un manual de usuario.

Requerimientos de Confiabilidad: El sistema en casos de fallos debe garantizar que las pérdidas de
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informacion sean minimas.

Requerimientos de software:

> Se debe disponer de Windows 98 o superior, para la instalacion de la aplicacion asi como

DirectX8.0 o superior para su correcto funcionamiento

> Se debe tener instalado el ambiente de desarrollo MATLAB versién 7 o superior, sobre
plataforma Windows. En caso de no tener instalado el software MATLAB, se debe tener

acceso a un servidor que brinda tal servicio.

Requerimientos de hardware: Debido a su empleo en el procesamiento de grandes cantidades

de datos, el software depende de un alto nivel de memoria y velocidad de procesador. Para una
funcionalidad adecuada se recomienda una computadora de 1 GB de memoria y un procesador
Pentium IV con 2.4 GHz y como minimo una computadora de 512 MB de memoria y un
procesador Pentium IV con 2.4 GHz.

Facilidad de Aprendizaje: Una de las razones para construir el sistema fue para facilitar el

desarrollo de modelos cientificos matematicos. La construccién de estos modelos lleva consigo
muchos algoritmos y férmulas, y el usuario tiene que tener un amplio conocimiento de los
términos técnicos. El sistema facilita el desarrollo de estos modelos ocultando la mayor parte de
los algoritmos y formularios, brindando la posibilidad de trabajar en un ambiente automatizado
instructivo.

Restricciones en los formatos de fichero: El sistema solamente permite ficheros con extensiones

TXT (bloc de notas), DAT, XLS (Microsoft Excel), CSV (Comma Separated Values), MAT
(MATLAB).

Restricciones en la plataforma software: El sistema opera con la ayuda del paquete de software

MATLAB vy es necesario tenerlo instalado parar utilizar el sistema.

Restricciones Legales: Debido al injusto bloqueo econdémico impuesto a Cuba por los Estados

Unidos, el acceso a ayuda y documentacion desde el sitio oficial del paquete de programa MATLAB
(www.MATHWORKS.com) estd prohibido desde la isla. Esto causa seria complicaciones en los

desarrollos de software, incluso en la extensibilidad del actual software.



Capitulo 3 : Modelo de Sistema 56

3.5.2. Modelo de casos de uso del sistema

Los casos de uso proporcionan un medio intuitivo y sistemdtico para capturar los requisitos
funcionales con un énfasis especial en el valor afiadido para cada usuario individual o para cada
sistema externo (Jacobson et al., 2000). En forma semejante, el modelo de casos de uso permitié
la llegada a un acuerdo sobre los requisitos, es decir, sobre las condiciones y posibilidades que debe

cumplir el sistema. El modelo de casos de uso sirvié como acuerdo entre clientes y desarrolladores.

Actores del sistema a automatizar

En la siguiente tabla se representa el actor encontrado en el modelado del sistema.

Nombre del actor Descripcion

Usuario Es el usuario del sistema, que es el encargado de realizar todas
funcionalidades asociadas al sistema de interpolacion de datos
espaciales ambientales. Tiene acceso a todos los
requerimientos funcionales del sistema.

Figura 3.4: Actores del Modelo de sistema.

Casos de Usos del sistema

Los casos de uso del sistema quedan representados por:

> CUI: Entrar Datos Espaciales.

v

CU2: Representar graficamente los datos crudos.

> CU3: Representar graficamente las etiquetas de los valores de los datos crudos.

v

CU4: Interpolar datos.

> CUS: Representar graficamente los datos interpolados.

v

CU6: Representar graficamente las etiquetas de los valores de los datos interpolados.
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> CUT7: Validar los datos interpolados.

> CUS: Generar reporte estadistica general.

> CU9: Generar reporte estadistico comparativo.
> CU10: Consultar ayuda.

> CU11: Comparar métodos de interpolacion.

> CU12: Representar graficamente la comparacion de interpoladores.
> CU13: Crear Modelo de Variograma.

> CU14: Representar graficamente el variograma.
> CU1S5: Crear Nubes de variograma.

> CU16: Realizar proceso de cluster.

> CU17: Crear méscara.

> CU18: Exportar Datos Interpolados.

Diagrama de casos de Usos

Los diagramas de casos de usos son presentados en forma de Paquetes (Packages). Los paquetes
se usan para agrupar los casos de uso basados en una funcionalidad comun. En el diagrama de la
figura 3.5 se presenta las dependencias entre los paquetes. En la Figura 3.6 se presentan el diagrama
de los casos de usos del paquete Interpolacion, la Figura 3.7 representa el diagrama del paquete
Visualizacion, la figura 3.8 el paquete Validacién y en la figura 3.9 se presenta el paquete CU

Generales que representa los casos de usos que no podian ser agrupados en paquetes especializados.
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Figura 3.5: Diagrama de casos de usos divididos por Paquetes.
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Figura 3.6: Diagrama de casos de usos del Paquete Interpolacion.
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Figura 3.7: Diagrama de casos de usos del Paquete Visualizacion.
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Usuario
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Genera reporte estadistica general

(from Interpolacion)

<<include>>

<<include>> /_>

Genera reporte estadistico Valida los datos interpolados
comparativo

Figura 3.8: Diagrama de casos de usos del Paquete Validacion.

-

Exportar Datos Interpolados
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S o D

Consultar ayuda Entra Datos Espaciales
Usuario
/m Interpolacion!
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Figura 3.9: Diagrama de los casos de usos del Paquete CU Generales.
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Descripcion de los casos de usos del sistema

Caso de uso Entrar Datos Espaciales
Actores: Usuario

Propdsito: Permite al Usuario entrar los datos espaciales.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide utilizar el sistema para la interpolacion de
datos espaciales. El sistema da la posibilidad de entrar estos datos solo si se conforma con la
reglas de datos espaciales y el fichero esta en una de los formatos permisibles. Para realizar esto
se hacen numerosos chequeos y después se preparan los datos eliminando redundancias y se
realizan otros requisitos necesarios para la buena utilizaciéon de los datos. Si los datos no se
conforman, se lanza un mensaje instruyendo al usuario del error y la posibilidad de ver la ayuda.
El caso de uso culmina con la aceptacion o denegacidén por parte del sistema de los datos
entrados.

Referencias: R1,R2,R3,R4,R5

Precondiciones: -

Poscondiciones: FEl sistema tiene los datos necesarios para realiza interpolacién
Requisitos especiales: En caso de grandes cantidades de datos, la velocidad del

procesador y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para
disminuye el tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo: Ver anexo A.1

Caso de uso Representar graficamente los datos crudos
Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario visualizar graficamente los datos crudos.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide visualizar el grafico de los datos crudos. El
sistema da la posibilidad de seleccionar entre varias vistas o tipos de graficas. Después de
realizar la seleccidn, el sistema hace un chequeo y deshabilita la opcion de mostrar etiquetas de
los valores de los puntos de datos crudos si el tipo de grafico no puede contener etiquetas. El
caso de uso se culmina cuando el usuario hace la seleccion y una presentacion visual del grafico
seleccionado es mostrada.

Referencias: R6,R7,R8,R9 R10,R11,R12,R13
Precondiciones: Tiene que haber sido entrado datos crudos.
Poscondiciones: Se crea una grafica de los datos crudos, se deshabilita la opcion de

mostrar etiquetas de los valores de los datos crudos.

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.2
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Caso de uso Representar graficamente las etiquetas de los valores de los datos
crudos.

Actores: Usuario

Propdsito: Permite al Usuario visualizar los valores reales de los puntos de datos.

Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide ver los valores de los datos crudos. El usuario
hace la seleccion deseada y hace la actualizacion de la imagen grafica de los datos crudos. El
sistema responde mostrando el grafico actualizado con los valores de los datos crudos,
culminando el caso de uso.

Referencias: R14

Precondiciones: Debe existir un grafico de los datos crudos
Poscondiciones: Un grafico actualizado con los valores de los datos
Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.3

Caso de uso Interpolar Datos

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario interpolar los datos espaciales.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide utilizar el sistema para la interpolacion de
datos espaciales. El sistema hace un chequeo para ver si el usuario habia entrado datos
previamente. En casos no afirmativas, se lanza un mensaje instruyendo al usuario de la necesidad
de entrar datos y una opciodn para visualizar la ayuda sobre la preparacion de datos y tipos de
ficheros permisibles. El usuario tiene la posibilidad de seleccionar entre distintos modelos de
interpolacion. Después de hacer una seleccidn, el sistema chequear la necesidad de crear un
modelo variograma y en casos no afirmativas se lanza un mensaje apropiado. El caso de uso
culmina con la seleccion de la presentacion de la ayuda o en el caso que hubo datos previamente
entrada, la interpolacion de la misma.

Referencias: R15,R16,R17,R18,R19,R20

Precondiciones: Tiene que haber sido entrado dato o en algunas instancias, haber
creado un modelo variograma.

Poscondiciones: La creacion de un modelo de interpolacion.

Requisitos especiales: En caso de grandes cantidades de datos, la velocidad del

procesador y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para
disminuir el tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo: Ver anexo A.4
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Caso de uso Representar graficamente los datos interpolados
Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario visualizar graficamente los datos interpolados.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide visualizar el grafico de los datos interpolados.
El sistema da la posibilidad de seleccionar entre varias vistas o tipos de graficas. El sistema
chequea si hubo datos previamente interpolados. En casos no afirmativa el sistema lanza un
mensaje de la necesidad de tener un modelo de interpolacion y se da la opcidn de enlazar hacia la
ventana de entrada de datos. El sistema también hace un chequeo y deshabilita la opcion de
mostrar etiquetas de los valores de los puntos de datos interpolados si el tipo de grafico no puede
suportar etiquetas. El caso de uso se culmina cuando el usuario hace la seleccién y una
presentacion visual del grafico seleccionado es mostrada.

Referencias: R21,R22,R23,R24,R25,R26,R27,R28,R29

Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de interpolacion

Poscondiciones: La visualizacion de distintas vistas de graficos de un modelo de
interpolacion.

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.5

Caso de uso Representar graficamente las etiquetas de los valores de los datos

interpolados
Actores: Usuario
Proposito: Permite al Usuario visualizar los valores interpolados de los puntos de
datos.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide ver los valores de los datos interpolados. El
usuario hace la seleccion deseada y hace la actualizacion de la imagen grafica de los datos
interpolados. El sistema responde mostrando el grafico actualizado con los valores de los datos
interpolados, culminando el caso de uso.

Referencias: R30
Precondiciones: Debe existir un grafico de los datos interpolados
Poscondiciones: Un grafico actualizado con los valores de los datos interpolados

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.6
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Caso de uso Validar los datos interpolados

Actores: Usuario
Propdsito: Permite al Usuario analiza la validez de un modelo de interpolacién.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide validar un modelo de interpolacién. El sistema
da la posibilidad de seleccionar un modelo en particular para chequear la validez del modelo de
interpolacion. El caso de uso se culmina cuando el usuario hace la seleccion y una presentacion
visual del progreso del proceso es mostrada y luego un reporte visual de los indicadores
estadisticos de la validacion es mostrada.

Referencias: R31,R32,R33
Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de interpolacién
Poscondiciones: La creacion de un modelo de validacion

Requisitos especiales:

En caso de grandes cantidades de datos, la velocidad del

procesador y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para
disminuir el tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo: Ver anexo A.7

Caso de uso Generar reporte estadistico general

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario analiza la validez de todos los modelo de interpolaciéon
utilizando un modelo de validacion.

Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide validar todos los modelos de interpolaciéon. El
sistema da la posibilidad de seleccionar un modelo particular de validacion para chequear la
validez de los modelos de interpolacion. El caso de uso se culmina cuando el usuario hace la
seleccion y una presentacion visual del progreso del proceso es mostrada y luego un reporte
visual de los indicadores estadisticos de la validacion es mostrada.

Referencias: R34
Precondiciones: Tiene que haber sido entrado datos.
Poscondiciones: La visualizacién de indicadores estadisticos de todos los modelos

de interpolacién

En caso de grandes cantidades de datos, la wvelocidad del
procesador y la tolerancia tienen que ser a niveles elevados para
disminuir el tiempo de procesamiento de los datos.

Requisitos especiales:

Ver anexo A.8

Prototipo:

Caso de uso Generar reporte estadistico comparativo

Actores: Usuario
Propésito: Permite al Usuario comparar la validez de dos modelos de interpolacion.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide validar dos modelos de interpolacion en forma
comparativa. El sistema da la posibilidad de seleccionar un modelo particular de validacién para
chequear la validez de los modelos de interpolaciéon. El caso de uso se culmina cuando el
usuario hace la seleccidén y una presentacion visual del progreso del proceso es mostrada y luego
un reporte visual de los indicadores estadisticos de la validacién es mostrada.

Referencias: R35
Precondiciones: Tiene que haber sido creado dos modelos de interpolacion.
Poscondiciones: La visualizacion de indicadores estadisticas de dos modelos de

interpolacién

Requisitos especiales:

En caso de grandes cantidades de datos, la velocidad del
procesador y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para
disminuye el tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo:

Ver anexo A.9
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Caso de uso Consultar ayuda

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario consultar ayuda sobre las funcionalidades del sistema.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide consultar la ayuda. El sistema da la posibilidad
de selecciona un tema especifico, ver la ayuda desde un pagina web en forma general, y ver el
manual de usuario. El caso de uso se culmina cuando el usuario hace la seleccion y una
presentacion visual de la informacion es mostrada.

Referencias: R36,58

Precondiciones: -

Poscondiciones: La visualizacion de textos informativos de ayuda.

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.10

Caso de uso Comparar métodos de interpolacion

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario comparar dos modelos de interpolacion.

Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide realizar la comparacion de dos métodos de
interpolacion, uno como principal y otro comparativo. El sistema hace posible que el modelo de
interpolacién principal en el inicio del caso de uso es siempre el método de interpolaciéon
seleccionado en el caso de uso interpola datos. El sistema da la posibilidad de intercambiar la
seleccion del modelo de interpolacién principal y modelo comparativo. El usuario tiene la
posibilidad de seleccionar entre todas las combinaciones de métodos principales y comparativos.
El caso de uso se culmina cuando el usuario hace la seleccidén y una presentacién grafica de la
comparacién es mostrada.

Referencias: R37

Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de interpolacion.

Poscondiciones: La visualizacion de la comparacion de dos modelos de
interpolacién

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.11

Caso de uso Representar griaficamente la comparacion de interpoladores

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario visualizar la comparacién dos modelos de interpolacion.

Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide cambiar el tipo de grafico utilizado para
visualizar la comparacién de dos métodos de interpolacion. El usuario tiene la posibilidad de
seleccionar entre distintas vistas de graficos para la comparacion. En el caso que el tipo de
grafico seleccionado no lleve etiquetas, el sistema deshabilita la opcidon de mostrar etiquetas de
los valores de los datos interpolados. El caso de uso se culmina cuando el usuario hace la
seleccidén y una presentacion grafica de la comparacion es mostrada.

Referencias: R38,R39,R40,R41,R42,R43,R44, R45,R46
Precondiciones: Tiene que haber sido hecho la comparacioén de interpoladores.
Poscondiciones: La visualizacion de distintas vistas de graficos de la comparacion de

dos modelos de interpolacion.

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.12
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Caso de uso Crear Modelo de Variograma
Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario crear un modelo de variograma.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide crear un modelo de variograma para la
interpolacion de datos. El sistema hace un chequeo para ver si el usuario habia entrado datos
previamente. En casos no afirmativos, se lanza un mensaje instruyendo al usuario de la necesidad
de entrar datos y una opcion para visualizar la ayuda sobre la preparacion de datos y tipos de
ficheros permisibles. El usuario tiene la posibilidad de selecciona el tipo de modelo deseado. El
caso de uso culmina cuando el usuario hace la seleccion del modelo.

Referencias: R47

Precondiciones: Tiene que haber sido entrado datos.

Poscondiciones: La creacion de un modelo de variograma

Requisitos especiales: En caso de grandes cantidades de datos la velocidad del procesador

y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para disminuir el
tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo: Ver anexo A.13

Caso de uso Representar graficamente el variograma
Actores: Usuario

Propdsito: Permite al Usuario visualizar un modelo de variograma.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide ver el grafico de un modelo de variograma para
la interpolacion de datos. El caso de uso culmina cuando el usuario hace la seleccion del modelo
y una visualizacion grafica es mostrada.

Referencias: R48

Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de variograma.
Poscondiciones: La visualizacion grafica de un modelo de variograma
Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.14

Caso de uso Crear Nubes de variograma

Actores: Usuario

Proposito: Permite al Usuario visualizar una nube de variograma.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide ver el grafico de una nube de variograma. El
caso de uso culmina cuando el usuario hace la seleccion y una visualizacion grafica es mostrada.

Referencias: R49
Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de variograma.
Poscondiciones: La visualizacion gréfica de una nube de variograma.

Requisitos especiales:

Prototipo: Ver anexo A.15
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Caso de uso Realiza proceso de clister

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario crear y visualizar clusteres de modelos de interpolacion.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide crear un cltster del modelo de interpolacién. El
sistema da la posibilidad de seleccionar entre dos tipos (generales) de analisis de cluster (analisis
multi-variado). Para cada tipo de analisis, el usuario tiene la posibilidad de elegir varias técnicas
involucradas en este analisis y representarlas a través de sus respectivos graficos. El caso de uso
culmina cuando el usuario hace la seleccién y una presentacion visual del progreso del proceso
es mostrada y luego una visualizacion grafica del cltaster es mostrada.

Referencias: R50

Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de interpolacion.
Poscondiciones: La visualizacién grafica de un claster del modelo de interpolacion.
Requisitos especiales: En caso de grandes cantidades de datos, la velocidad del

procesador y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para
disminuir el tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo: Ver anexo A.16

Caso de uso Crear méscara

Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario crear y visualizar una region enmascarada.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide crear una mascara del modelo de interpolacion.
El sistema da al usuario la posibilidad de entrar los datos que define la regién de la mascara El
caso de uso culmina cuando el usuario hace la seleccion y una presentacion visual de la grafica
de la region enmascarada es mostrada.

Referencias: R51

Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de interpolacion.

Poscondiciones: La visualizacién grafica de una region enmascarada del modelo de
interpolacion.

Requisitos especiales: En caso de grandes cantidades de datos, la velocidad del

procesador y la tolerancia tiene que ser a niveles elevados para
disminuir el tiempo de procesamiento de los datos.

Prototipo: Ver anexo A.17

Caso de uso Exportar Datos Interpolados
Actores: Usuario

Propésito: Permite al Usuario exportar los datos interpolados.
Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el Usuario decide guardar los datos interpolados del modelo de
interpolacion. El sistema da al usuario la posibilidad de exportar los datos interpolados en
distintos formatos de ficheros. El caso de uso culmina cuando el usuario hace la seleccién y una
presentacion visual de la grafica de la region enmascarada es mostrada.

Referencias: R52, R53, R54, R55, R56, R57
Precondiciones: Tiene que haber sido creado un modelo de interpolacion.
Poscondiciones: Un fichero con los datos del modelo de interpolacion es creada.

Requisitos especiales: -

Prototipo: Ver anexo A.18
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3.6. Construccion del sistema

En este epigrafe se presenta el modelo del disefio para el caso de estudio donde se identifican
las clases involucradas y las relaciones que existan entre ellos. Al representar conceptos del mundo
real, es importante capturar el estado, las relaciones, y el comportamiento del mundo real. Pero
los conceptos de implementacion, tales como ocultacion de informacion, eficacia, visibilidad, y
métodos, no son conceptos relevantes del mundo real, son conceptos relevantes de disefio (Booch

et al., 2000).

3.6.1. Modelo de Diseno

En el modelo de disefio se model6 el sistema y se encontré su forma (incluida la arquitectura)
para que soporte todos los requisitos - incluyendo los requisitos no funcionales y otras restricciones
que se le suponen (Jacobson et al., 2000). Las funcionalidades del disefio dependen de la clase
y los diagramas de interaccion. Las clases sedefinen con la adicion de las propiedades, tipos de
datos y las operaciones. Cuando esto pasa, el nivel de abstraccién de la clase cambia del modo de
andlisis para el modo de disefar. Las clases adicionales, principalmente las clases auxiliador y las
clases de implementacion, fueron agregadas a menudo durante el disefio. El modelo del disefio
resultante puede ser trazado directamente en el codigo. Este fue el enlace entre las abstracciones

del negocio (dominio) y las realidades de software.

Diagrama de clases del Disefio

El diagrama de clases de disefio fue uno de los artefactos mds significativos para la arquitectura
del modelo de disefio (Jacobson et al., 2000). En el diagrama se mostraron las clases de disefo

con sus atributos y operaciones, y las relaciones que existen entre clases.
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Figura 3.10: Representacion del diagrama de clases del Disefio.

3.6.2. Diagrama de implementacion

El diagrama de implementacion (ver la Figura 3.11) describe como los elementos del modelo de
disefo, como las clases, se implementan en términos de componentes. Describe también como se
organizan los componentes de acuerdo con los mecanismos de estructuraciéon y modularizacién
disponibles en el entorno de implementaciéon y en el lenguaje o lenguajes de programacién

utilizados y como dependen los componentes unos de otros (Jacobson et al., 2000).
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Figura 3.11: Representacién del diagrama de componente de implementacion.

3.7. Conclusiones parciales

En este capitulo se presenté un modelo de dominio con la arquitectura del modelado estructural
(cosas estdticas). El modelado del dominio se contribuyé a una comprensién del problema que
se supone que el sistema resuelve en relacion a su contexto. A través de un diagrama UML, se
representd la primera aproximacion de las clases mds presentes en el sistema que se propone. En
los diagramas de casos de usos se presento el conjunto de secuencias de acciones que el sistema
lleva a cabo y que conduce a un resultado observable de interés para los usuarios. Ademads fueron
descritas las reglas que regulan y conducen al buen funcionamiento del sistema. Todo este anélisis

permitié desarrollar una vision nueva y més clara del problema a resolver.



Capitulo 4

Analisis y Discusion de los Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de comparar diferentes métodos de interpolacion
con la ayuda de dos softwares comerciales(ArcGIS9, SURFERS) y el software desarrollado para
esta tesis (IDEA), con el propdsito de validar el trabajo hecho en la implementacion de los
algoritmos de interpolacién y su validacion. También a través de estas comparaciones, se presentan
los problemas existentes en estos paquetes comerciales que generd la necesidad de desarrollar el

paquete de software IDEA.

4.1. Caracterizacion de la muestra

La interpolacion de los datos obtenidos del Centro de Estudios Ambientales de Cienfuegos
fue utilizada como entrada para crear los graficos en los paquetes de software. Este juego de
datos contiene valores de salinidad tomados de 28 estaciones de la Bahia de Cienfuegos [ver la
Figura 4.1]. Estos datos representan el nivel de salinidad presente en el mar en varias locaciones de
la Bahia. Este es un juego de datos muy limitado para el cdlculo de un variograma experimental.
Por consiguiente, se omitieron los variogramas direccionales y s6lo los omnidireccionales,
(independiente de la direccién), fueron calculados para los modelos de Kriging. En el caso de
IDEA y ArcGIS9, se us6 un modelo esférico para el variograma y en SURFERS se utiliz6 el modelo
lineal. En la Tabla 4.1 se presentan el resumen estadisticos de salinidad donde X y Y representan
la longitud y latitud respectivamente, de los datos tomados en la Bahia. La variable Z representa
la salinidad medida, cuya media es de 35,866 y una desviacion estandar de 0,19345, o sea, resulta

con un valor de 35,866 + 0,19345 para cada muestra de salinidad tomada en la Bahia un 10 % de
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las veces. El valor mdximo obtenido es 36,0267 y el minimo es 34,9644.

X Y V4
Minimum: -80.5348 22.0723 34.9644
25%-tile: -80.488 22.0991 35.8571
Median: -80.4618 22.1252 35.9274
75%-tile: -80.4435 22.1496 35.9589
Maximum: -80.4166 22.1709 36.0267
Midrange: -80.4757 22.1216 35.49555
Range: 0.1182 0.0986 1.0623
Interquartile Range: 0.0445 0.0505 0.1018
Median Abs. Deviation: 0.0238 0.0244 0.0467
Mean: -80.46760714 22.12304286 35.86623214
Trim Mean (10%): -80.46698462 22.12315385 35.89474615
Standard Deviation: 0.029015968 0.027972071 0.193448572
'Variance: 0.000841926 0.000782437 0.03742235
Coef. of Variation: 0.005393613
Coef. of Skewness: -3.612263893

Tabla 4.1: Estadisticos de las mediciones de salinidad
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Figura 4.1: Distribucion de las estaciones en la Bahia de Cienfuegos
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4.2. Caracterizacion del software

4.2.1. ArcGIS9

En este paquete estdn disponibles dos métodos de Kriging: Ordinario y Universal. El método
Ordinario es el método mas usado de los métodos Kriging, mientras el Kriging Universal asume
que hay una tendencia principal en los datos (por ejemplo, un viento predominante), y puede ser
modelado por una funcién determinista, por ejemplo, un polinomio. El paquete brinda la posibilidad

de seleccionar entre cinco modelos de variogramas [ver la Figura 4.2].

Kriging [ 2 [ S] —_——
‘| |patial gnalyst > | L= | =l
Input points [Datoss Everts = =
Z value field: [Longitud ] Distance 4
Krging method: & Ordinary £ e | [ | Density...
Semivario aram model [Sphencal =1 [nterpolate to Raster Inverse Distance Weighted, .,
i Sutface Analysls 3 Spline...
R R Sussien = Cell Statistics. . Kriging...
[Easstivas i ' tleighborhood Statistics..,
Number of points: 1z Zorial s
Madmum distance
Reclassify...
Output cell size 0.0003544
Raster Caloulatar,,,
[ este e of prediction [<Temperary _j
Output raster ]<Tempnlary> Ej Convert »
oK | Cancel | Options, ..
Seleccion de Variograma del Kriging Meétodos Disponibles

Figura 4.2: Kriging en ArcGIS9

En el caso de interpolacién usando Spline, hay dos métodos Spline Regularized y Tension
(Regularizado y Tensién) [ver la Figura 4.3]. El método Regularizado crea una superficie suave,
de manera gradual cambiando la superficie con los valores que pueden estar fuera de la gama de
datos de la muestra. El método de Tension suaviza la rigidez de la superficie segin el cardcter del
fenémeno modelado. Esto crea la superficie lisa con valores obligados por la gama de datos de la
muestra.

También cuenta con la interpolaciéon usando el Método IDW (Gravitacional o Inverso de la
Distancia). IDW para el andlisis espacial puede ser variable o fijo dependiendo del radio de

busqueda [ver la Figura 4.3]. Para el primero de ellos (fijo) el radio del circulo usado para buscar
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entradas de puntos es igual para cada celda interpolada. Para especificar una cantidad minima se
puede asegurar que dentro del radio fijo al menos un nimero minimo de puntos de entrada sera

usado en el cdlculo de cada celda interpolada.

soine .. 2| x| ETET
Input points: |sDILsAMP = | El
ints: SOILSAMP - "'
Input points: | -J ar 2 value field: [sOIL_P =
Z value field: | SOIL_P j Power: [ 2
Spline type: | Regularized ~| HE pahGlbe |Vasiable =
[T — SewthFiuin St
‘weight: | Tension Nurnber of poirts: [ 12
Number of points: | 12 Mairnum distarce: |
Dutput cell size: | 094328 [T Use baries polylines: I ;I 3'
Bitkend sstes: |<Te1‘n|3-ﬂl-5l}'> B—u' Output cell size: I 20
Output raster: |< Temporany> EI
[ ok | cance |
ok | Cancel |
Tipos de Splines Interpolacion IDW

Figura 4.3: Seleccion del radio de busqueda en ArcGIS9

4.2.2. SURFERS

Los métodos de gridding (interpolacion) en SURFERS permiten producir contorno exacto,
superficie, vector, imagen, y los mapas sombreados de los datos espaciales (XYZ). Los datos
pueden ser dispersados al azar en el drea del mapa, sin embargo el método de gridding de SURFERS
interpola los datos utilizando una rejilla regularmente espaciada como referencia. En el software
existen doce métodos diferentes de gridding [ver la Figura 4.4] brinddndole mayor potencia de
calculo al usuario, entre los métodos que tiene implementado aparecen el Método IDW, Kriging
y tiene Spline en la forma de una Regresién Polindmica y Polinomio Local como se mencion6
en el epigrafe 1.4.4. Cada método de gridding proporciona la funcionalidad para modificar los
parametros, con vista a producir el mapa exacto. Si los datos ya estdn reunidos en una serie

regularmente espaciada, se puede crear un mapa directamente de los datos.
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Figura 4.4: Métodos de interpolacion en SURFERS

4.2.3. IDEA

IDEA, Version 1.1 es un programa de interpolacion de datos espaciales ambientales sobre
la plataforma MATLAB. Con el paquete de software se pueden realizar aproximaciones de
datos tomados de investigaciones sobre indicadores en el ambiente, y comparar los métodos de
interpolacién més usados en esta rama para determinar cudl es mds preciso. El programa tiene
la ventaja de brindar una interfase grafica con los algoritmos automatizados, minimizando la
necesidad de tener una base técnica fuerte para utilizar dichos algoritmos. Esto permite la operacién
eficiente por parte del usuario del software para realizar tareas que normalmente conllevan un alto
nivel de conocimientos técnicos en la rama de estudios ambientales y la operacién de software
técnicos como MATLAB.

El paquete de software brinda la posibilidad de interpolar con cinco métodos de interpolacion:
Splines, Kriging, Inverso de la Distancia Ponderada (IDW), el vecino mds cercano (Nearest
Neighbor) y la interpolacién lineal [ver la Figura 4.5]. El método de Splines incluye los métodos
Spline cubico y Spline bi-armoénico, e interpola los datos utilizando una rejilla regularmente
espaciada como referencia. La interpolacion realizada en Splines y Kriging crea una superficie

suave, de manera gradual extrapolando la superficie con los valores que pueden estar fuera de la
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gama de datos de la muestra. Esta es una de las razones por las cuales la interpolacién realizada en
IDEA crear mejores representaciones visuales (mapas) que el ArcGIS9 y SURFERS. Para realizar
la interpolacién de Kriging el usuario tiene la posibilidad de crear tres modelos de variograma:
exponencial, esférico y gaussiano. También, brinda la funcionalidad de validar la exactitud de la
interpolacién utilizando tres métodos de validacién: Cross-validation, Jackknife y Bootstrap.

El paquete tiene una funcionalidad Gnica que permite la creacion de una regién enmascarada con
datos de coordenadas (X, Y) que representa la longitud y latitud de cada punto que forma la region
[ver Anexo A.17]. Esta region da la posibilidad de concentrar la interpolacién en un drea especifica
minimizando la influencia de los puntos no deseados en el calculo de la interpolacién. Esta es una
de las razones por la cual IDEA ha reportado mapas més exactos y datos interpolados mds precisos
y rapidos.

;
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Figura 4.5: Métodos de interpolacion en IDEA
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4.3. Comparacion de los métodos de interpolacion en ArcGIS9,
SURFERS e IDEA

Se presentan resultados obtenidos por al menos dos métodos en diferentes mapas para cada
paquete de software debido al hecho de que no todos los paquetes de software proporcionan el
mismo ndmero y tipo de métodos de interpolacién. También debe prestarse atencién especial a
la interpolacion realizada en los paquetes de software como SURFERS y ArcGIS9 porque ellos
realizan una interpolacién estricta y no permiten extrapolar los datos, en otros términos, éstos
paquetes de software realizan la interpolacion de una drea producida por los datos, creando una
rejilla rectangular grande desde el valor de los puntos extremos norte, sur, este y oeste. Para
permitir un rango mdas amplio (de la regién) para la interpolacion, se deben agregar puntos de datos
auxiliares. Puede ser que los datos agregados no necesariamente reflejen la verdadera naturaleza
de los datos a interpolar, pero ayuda a ampliar la region rectangular usada para interpolar el juego
de datos. Pero mientras que SURFERS8 y ArcGIS9 han sido menos fiables, IDEA ha sido mas
conveniente para producir mapas que interpolan y extrapolan los puntos de datos dados a la misma

VEZ.

4.3.1. Interpolacion con ArcGIS9

En la Figura 4.6 se presentan los mapas generados con la interpolacion de Splines y Kriging
para ArcGIS9. En los mapas se ve el efecto producido por los métodos de interpolacion que crean
una region rectangular para los datos extremos. En el mapa de Kriging se ve la transicién mas suave
en el espectro de color desde un 4rea interpolada a otra. Las franjas de colores del mapa indican la
tendencia de la salinidad en las aproximaciones alrededor del punto medido y entre puntos vecinos.
La amplitud de estas, ofrece informacion sobre como este método utiliza la variabilidad en una
vecindad para aproximar un punto desconocido, que no ocurre asi en los Splines, ya que este utiliza

un polinomio utilizando sélo los puntos medidos en la vecindad, no la varianza.
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Figura 4.6: Mapas de interpolacién de ArcGIS9

4.3.2. Interpolacion con SURFERS

En la Figura 4.7 se presentan los resultados de la interpolacién haciendo uso del método de
Distancia Inversa Ponderada (IDW) y el Vecino Natural (NN) para SURFERS. En el mapa que
corresponde al Vecino Natural se ve que el método produce una drea interpolada mas amplia que
el IDW, por lo tanto, brinda m4s informacién con respecto a los valores aproximados de los puntos
desconocidos en la Bahfa.

También, se puede notar en la franja de colores que aprovecha mejor los puntos alrededor
brindando mayor informacién sobre el cambio de la salinidad, asi como, la variacion al realizar
las aproximaciones. Esta diferencia indica que el NN es el método mds apropiado para aproximar

datos de salinidad de la Bahia.
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Figura 4.7: Mapas de interpolacién de SURFERS

4.3.3. Interpolacion con IDEA

Los resultados de Kriging, Splines, IDW y el Vecino mds Cercano (Nearest Neighbor) se
presentan en la Figura 4.8 para IDEA. En el mapa producido por el método de interpolaciéon
Kriging se nota por la franja de colores que la variabilidad utilizada cémo informacién para las
aproximaciones era la mas alta. En el mapa de Kriging se aprecia que el espectro de color desde un
punto de interpolacion a otro se distingue mds facilmente porque estd caracterizada por cambios
suaves y sus bordes estdn bien delimitados que con respecto a los cambios bruscos que se producen

en los mapas generados por los métodos Vecino més Cercano e IDW.

Esta transiciéon suave, también vista en el mapa de Splines, indica que estos métodos de
interpolacién brindan mejor informacién sobre el valor aproximado del punto desconocido entre
un punto medido y otro, ademds son mds apropiados para dar una representacion visual de la

distribucién de salinidad en la Bahia de Cienfuegos.
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Figura 4.8: Mapas de interpolaciéon de IDEA

En el caso de los mapas generados por la interpolacion de IDW y Vecino mds Cercano, se puede

apreciar el cambio en los contornos de cada drea interpolada que es caracterizada por un forma

poligonal, ofreciendo poco informacion sobre la tendencia de la salinidad en la bahia, propiamente

en dreas cercanas a los puntos medidos. En IDW, se aprecia que la salinidad que se estima en el

area central de la bahia (enmarcada en un poligono) no muestra variacidn; sin embargo, el mapa

del Vecino mds Préximo este fenémeno afecta de igual forma pero se puede apreciar que existe una

variacion tenue pequefias dreas alrededor del punto medido.

4.4. Validacion de los métodos de interpolacion

Se realiz6 una estimacion numérica de la precision de los métodos de interpolacion usando

la validacién cruzada (cross-validation) y Jackknife. Se presentan los pardmetros estadisticos
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obtenidos de usar estas técnicas, donde MEAN es la media del error de interpolacién, VARIANZA
y DESVIACION ESTANDAR representan una medida de la distribucién del error y RMSE (Root

Mean Squared Error) la raiz del error cuadrético medio.

4.4.1. Estadistica de la validacion en ArcGIS9

En el paquete se realizé la validacion cruzada de Kriging, IDW y Splines, los métodos en
los cuales es posible realizar este tipo de validacion. Segun el estudio bibliogréifico y andlisis del
programa, este paquete realiza la validacién de modelos de IDW, polindmica (local y global),
funciones de bases radiales, Kriging y Cokriging, ofreciendo la raiz del error cudratico medio
(RMSE) y algunos estadisticos descriptivos. Se presenta un resumen del resultado del proceso en

la siguiente tabla:

Tipo de Métodos de DESVIACION
Validacién | Interpolacion | MEDIA | VARIANZA | ESTANDAR RMSE
Kriging 0.01543 0.0316 0.177833 0.1785
Cross- IDW 0.0293 0.03107 0.17627 0.1787
validacion
Spline Cibico | 0.195284 2.0162 1.419932 1.433

Tabla 4.2: El resultado de validar los métodos de interpolacién en ArcGIS9

En la Tabla 4.2 se muestra el RMSE para cada uno de los métodos de iterpolacién utilizados,
en este caso se puede apreciar la diferencia entre los métodos Kriging y IDW respecto al Spline
Cubico, que muestra el peor resultado de RMSE vy el error promedio y su varianza en el ajuste de

la salinidad es mayor. Kriging, por su parte, proporciona el mejor ajuste en términos del RMSE.

4.4.2. Estadistica de la validacion en SURFERS

En el paquete de software SURFERS se realizé una validacion de los métodos de interpolacion
IDW y Nearest Neighbor (vecino mds cercano), Splines y Kriging. En la Figura 4.9 (Izquierda) se
muestra la interpolacién realizada aplicando el Vecino Natural sin aplicar bordes, aqui se puede

apreciar como la interpolacién no obtiene aproximaciones de toda el drea de la Bahia. Aqui se
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obtiene un RMSE= 0, 1116 y muestra un coeficiente de Determinacién R? = 0,3233, lo que indica

el porciento de la variabilidad de los datos que se logra explicar mediante este modelo

El Vecino Natural sin borde=0 El Vecino Natural con borde=0

Figura 4.9: Comparacion de la interpolaciéon en SURFERS

Para realizar la interpolacion en una zona mdas amplia, fue necesario afiadir puntos de datos
auxiliares para aumentar la region de interpolacion. Para lograrlo, se asigné a la costa de la
Bahia el valor 0, pero esto cambid el rango de los valores de la muestra. Como se explico
anteriormente, la adicion de nuevos puntos en el modelo a veces produce efectos indeseables. En
la Figura 4.9 (Derecha) se muestra como la adicién de nuevos puntos mejoré el aspecto visual de
la interpolacion de datos en SURFERS pero aument? el error de aproximacion a los datos. La raiz
del error cuadratico medio (RMSE) del residuo reportado para el Vecino Natural sin borde fue

0,1116 y para el Vecino Natural con borde fue (4,2971).

En la Tabla 4.3 se exponen los resultados de aplicar la técnica de validacion cruzada los cuales
indican que la interpolacion de los datos de salinidad, usando el método del Kriging, es el mas
exacto, seguido por el método IDW. Otras estadisticas fueron indicadas en el software que brinda

informacion sobre el porcentaje explicado de la variabilidad en los datos mediante el modelo que
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asume cada método. En el andlisis se calcularon los residuos alrededor de los puntos de validacién
y fueron utilizados los datos sin borde. En este andlisis el Spline result6 el peor, con valor de
RMSE = 0,6835 y su R? = 0,328, seguido por IDW con un valor de 0,18173), seguidas por
Kriging (RMSE = 0,173) y R? = 0,329, mientras NN (Vecino més Cercano) reporté un peor
valor de 0,2187 y R? = 0,329. El valor bajo del coeficiente de determinacién multiple ( R? = 0,329)
del residuo reportado para Kriging, combinadas con el valor RM SE = 0,1730, verific que este
método es el mds preciso en aproximar datos de salinidad de la Bahia. En todos los casos, el
R? muestra que cualquiera de los métodos utilizados ofrece explicacién para el mismo porciento
de la varianza de los datos (32 % aproximadamente), lo que indica que este parametro no ofrece
informacion sobre la bondad de ajuste, de los mismos; y a su vez se sefiala como una debilidad en
este programa que realiza la aproximacion a través de un modelo lineal. Es 16gico esperar un mejor

ajuste si se utiliza un polinomio de orden superior.

Tipo de Métodos de DESVIACION
Validacion | Interpolacion | MEDIA | VARIANZA | ESTANDAR | RMSE
Kriging 0.2177 19.1364 4.37452 4.3799
IDW -0.3194 16.8898 4.10972 412212
Con
borde | Nearest | 31553 | 219089 4.6807 46911
Neighbor
Splines 0.1773 18.7593 43312 4.3348
Cross-
validacion Kriging | 0.013936 | 0.029754 0.172495 0.1730569
IDW 0.02572 | 0.03236 0.17989 0.18173
Sin Nearest
borde| Neighbor | 001137 | 004769 0.2184 0.2187
Splines -0.09325 0.4584 0.6771 0.6835

Tabla 4.3: El resultado de validar los métodos de interpolacion en SURFERS8

Enlatabla 4.3 es evidente la diferencia en el RMSE de la interpolacion realizada con y sin la adicién
de un borde. Es importante resaltar que la mejora visual obtenida en los métodos de interpolacion
con borde se obtiene a expensas del deterioro de las medidas descriptivas, entiéndase, la media

negativa y una mayor varianza, debido a la inclusion en la muestra de datos que no corresponde
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a ningin punto muestral como se explicé anteriormente. Otro pardmetro que se ve afectado, es la
precision de aproximacion de los métodos de interpolacion en SURFERS, lo que hace el software

menos fiable.

4.4.3. Estadistica de la validacion en IDEA

En la Tabla 4.4 se exponen los resultados de aplicar la técnica de validacion cruzada los cuales
indican que la interpolacién de los datos de salinidad usando el método del Kriging, era el mas
exacto, seguido por el método del Vecino mas Cercano. Es importante notar que el Kriging es una
interpolacidn exacta y el objetivo es minimizar el error cuadritico medio. El valor obtenido es un
valor aceptable que demuestra que el modelo produjo una buena representacion de los datos, y
no es sorprendente que el Kriging ha resultado como el més exacto, justificando su reputacién de
ser el mejor estimador lineal no sesgado (BLUE - por sus siglas en ingles). Sin embargo, es muy
sorprendente que el error que resulté por el método del vecino mds cercano, sobre todo cuando,
comparando por el mapa los graficos para el vecino mds cercano, no mostraron una transformacion
gradual de las areas interpoladas cerca de los puntos medios como se ha visto en los métodos
de Kriging y splines. Probablemente es un resultado del tamafio del juego de datos usados como
entrada, o sea, el nimero limitado de puntos de datos no puede reflejar la verdadera ventaja de usar
los interpoladores exactos.

Las diferencias eran relativamente pequefias al comparar los métodos de interpolacién a través de
la técnica de la validacion cruzada, sin embargo, los resultados de comparaciones a través de la
técnica de Jackknife mostr6 un alto valor en el error por el método de IDW. El resultado de usar el
Jackknife también mostr6 que los métodos de Kriging y el vecino mds cercano eran los mds exactos
respectivamente.

La semejanza en las tablas (Tabla 4.2, Tabla 4.3 y Tabla 4.4) demuestra que los modelos de
interpolacion desarrollados en IDEA son significativamente buenos, comparados con los programas
profesionales y que la interpolacion basada en Kriging es la mds apropiada para aproximar los datos

de salinidad de la Bahia de Cienfuegos.
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Tipo de Métodos de DESVIACION
Validacién | Interpolacion | MEDIA | VARIANZA | ESTANDAR RMSE
Nearest 20.01137 0.0494563 0.222388 0.218676
Neighbor
IDW 0.01817 0.0591151 0.243136 0.239445
Cross-
validacién Splines -0.13726 0.444533 0.666733 0.668952
Kriging 20.00717 | 0.0375961 0.193897 0.190538
Nearest 20.01156 | 0.0820126 0.286378 0.276203
Neighbor
IDW 35.8318 0.0735718 0.271241 35.8328
Jackknife Splines 0.27785 0.935071 0.966991 0.97236
Kriging 0.00675 0.0690909 0262851 0.25338

Tabla 4.4: El resultado de validar los métodos de interpolacion en IDEA

4.5. Comparacion del error de medicion

En la Figura 4.10 se presenta una comparacién del error de medicion reportado por el proceso

de cross-validacion. Se utiliz6 el método de Kriging para realiza el andlisis por haber resultado el

método que mejor ajusta los datos de salinidad. Se comparé los datos resultados de los modelos

predictivos, producidas por la cross-validation de Kriging en cada software.

Se reportdé mds similitud en los datos producidas por SURFERS respecto a los datos observados,

seguido por IDEA y ArcGIS9 respectivamente. La Figura 4.10 también tiene representada

la tendencia lineal de los datos medidos, estimado a través de una recta con coeficiente de

determination R? =

de los datos y es 16gico esperar un mejor ajuste si se utiliza un polinomio de orden superior.

0,17. Este resultado indic6 que el modelo no explica bien la variabilidad
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Figura 4.10: Comparacién de los modelos predictivos de Crossvalidation
4.6. Costo computacional basado en la arquitectura

En estos experimentos se usé una PC con Pentium Dual Core 1.73 GHz, 1GB de memoria
DDR2. El registro de la cantidad de tiempo consumido por el método de interpolacién para realizar
el célculo se tom6 como una referencia del rendimiento de los algoritmos implementados. Los
datos se tomaron de SURFERS en la forma de tiempo de ejecucion (tiempo tomado para realizar
la interpolacién) en segundos y en el paquete de software de IDEA como tiempo de ejecucion y
tiempo de CPU. El parametro de tiempo de CPU indica el tiempo tomado por el procesador (en

segundos) para ejecutar el algoritmo de interpolacion en el software de IDEA.

En la Tabla 4.5 se muestran los resultados de tiempo consumido por cada aplicacién. La
interpolacién del Vecino mds Cercano tiene el menor tiempo de procesamiento (CPU). Este
resultado se debe al hecho de que el método es algoritmicamente menos costoso que los otros
como Kriging y Splines (en forma de polinomio local de grado 3). El resultado presentado en la
Tabla 4.5 da una verdadera representacion no s6lo de la demanda computacional que se exige del

CPU; también refleja su complejidad y comprensibilidad en explorar el juego de datos. En caso
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de Kriging (0,98281 segundos), la alta demanda del CPU puede ser atribuida al hecho de que el
Kriging explora en forma comprensiva la variabilidad espacial de los datos, primero a través del

modelo variograma, y luego realiza las aproximaciones haciendo una minimizacién del error.

En SURFERS, el tiempo de ejecucion era mayor en todos los métodos menos el Kriging comparado

Métodos de Tiempo CPU Tiempo de ejecucion
Paquete de Software
Interpolacion (segundos) (segundos)
Kriging 0.98281 0.7670
Splines 0.0468 0.0145
IDEA

IDW 0.0165 0.0077
Nearest Neighbor 0.0156 0.0164

Kriging - 0.08

Splines -

Surfer8 051

IDW - 0.02

Nearest Neighbor - 0.11

Tabla 4.5: Comparacion del costo computacional en SURFERS e IDEA

con IDEA, lo que demuestra que IDEA es mds eficaz en realizar las aproximaciones espaciales de
los datos de salinidad tomados de la Bahia de Cienfuegos. La mejora en el valor RMSE de Kriging
en el Software SURFERS es el resultado del modelo variograma empleado; este software, utiliza
un modelo variograma lineal y segtin la complejidad de los calculos, el método de Kriging resulta
menos costoso pero produce mapas de peores aspectos visuales y la media del error estimado esta
mas alejada de O (dos cifras significativas 0,013936). Para producir mapas de alta calidad visual, en
el método de Kriging de IDEA fue utilizado un modelo de variograma esférico que aumento el costo
computacional pero la media del error estimado en este es de —0,00717 usando crossvalidation y
0,00675 validando con Jackknife.

Es necesario tener en cuenta el hecho de que solo 28 valores fueron tomados para la interpolacion
de datos sin borde en SURFERS, pero para producir mapas con mayor calidad se requiere afadir

mads informacién (datos) lo que significa aumentar el costo computacional. La tabla 4.5 no contiene



Capitulo 4 : Conclusiones parciales 87

datos del tiempo del CPU para SURFERS debido a la inexistencia de la funcionalidad que permite

este tipo de andlisis.

4.7. Conclusiones parciales

Se muestran las estimaciones para la salinidad en la Bahia de Cienfuegos en los mapas
interpolados por ArcGIS9, SURFERS e IDEA y la exactitud de las estimaciones se derivo de
los resultados de la validacion cruzada y el Jackknife. Se usaron cuatro métodos principales de
interpolacién: La Distancia Inversa Ponderada (IDW), el Vecino mas Cercano (NN), los Splines
y Kriging. El nimero de puntos de datos de salinidad fue 28. Es considerado como la cantidad
minima de datos para modelar un juego de datos de entrada desde un modelo de variograma

(anisotropic) como en el caso de Kriging.

Se evalud la calidad de la interpolacion de salinidad basado en dos criterios. El primero es de forma
gréfica; es la descripcion geogréfica de la distribucion de la salinidad en la Bahia. El segundo es
el criterio numérico que representa la estimacion de la calidad de la interpolacion con respecto al
error (RMSE). En este andlisis el RMSE mds bajo que result6 de la aplicacion de la técnica de la
validacion cruzada fue producido por el Kriging (0,190538) y el mas alto fue por el método de
Splines (0,668952). Los resultados de aplicar la técnica de Jackknife mostraron que el método de
Kriging tenia el error mas bajo (0,25338) y més alto fue por el método de la Distancia Inversa

Ponderada (IDW) (35, 8328).

Segun los resultados obtenidos de realizar el Jackknife y la validacion cruzada, se puede
concluir que la interpolacion de Kriging y del Vecino mas Cercano son los métodos mas
apropiados para interpolar los datos de salinidad de la Bahia de Cienfuegos. Sin embargo, una
inspeccion visual de la interpolacion desde los mapas muestra que la interpolacion de Kriging
y de los splines describe mejor el fendmeno geografico. Es por estas razones se deben usar los
resultados de ambos criterios antes de decidir qué método es generalmente mds apropiado para

interpolar un tipo de datos especifico.
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En el caso de la salinidad medida en la Bahia de Cienfuegos, la interpolacién de Kriging
ha resultado como el mejor método de interpolacién en el estudio de datos medioambientales
espaciales. Pero ningiin método es absolutamente mejor que otro, s6lo las circunstancias
determinan la opcién 6ptima. Primero se debe repasar las caracteristicas y principios de cada
método, las propiedades y distribucion espacial de los datos antes de seleccionar un método de
interpolacién. Por otro lado, el resultado debe evaluarse a partir de las experiencias conscientes de

la variable en estudio y su significado fisico.



CONCLUSIONES

Como cierre del trabajo se presenta a modo de conclusiones los aspectos mds relevantes.

1. Se desarrolla un software (IDEA) basado en la tecnologia RUP, sobre MATLAB para la
interpolacién de variables medioambientales y se encuentra la arquitectura que mejor define

la construccion del sistema propuesto.

2. Se realiza un estudio del estado actual sobre la interpolacién de datos espaciales
medioambientales y se caracterizan los métodos de intepolacién mds cominmente usados
que son IDW, NN, Kriging y Spline, asi como, los métodos de validacion, Crossvaliation y
Jackknife. Este andlisis bibliografico demuestra que los metddos de Kriging y Splines son

los que proporcionan la mejor aproximacion para datos ambientales.

3. Se exponen los modelos matematicos que caracterizan a los métodos de interpolacién Kriging
y Spline, y se demostré como se resuelve el problema en Spline de hallar una funcién “suave”
que permita solucionar el problema préctica de aproximar una curva plana, suave, que pase
por un conjunto dado de n+1 puntos. En caso de Kriging, se muestra el uso de la variabilidad

espacial global, lo que permite obtener el mejor estimador lineal insesgado (BLUE).

4. Se logra demostrar que el método de Kriging es el que mejor permite interpolar la salinidad
de la bahia de Cienfuegos, su implementacién en IDEA muestra resultados competitivos
respecto a dos programas comerciales utilizados ArcGis9 y SURFERS, este aspecto se
determiné basado el tiempo de CPU, la calidad del aspecto visual del mapa interpolado que
caracteriza la salinidad y mediante el error (RMSE). EIl RMSE més bajo result6 para Kriging

al validarse con Crossvalidation (0, 190538) y Jackknife (0, 25338).



RECOMENDACIONES

Las recomendaciones de este trabajo son:

1. Implementar métodos iterativos de mayor potencia para el procesamiento de grandes
cantidades de datos. Para realizarlo, se propone la programacion de los algoritmos de mayor

exigencia computacional en un lenguaje mds potente como C++ o Java.

2. El desempeno del software tiene una restriccion en la dependencia de MATLAB, se
propone un disefio de dos capas basado en tecnologias menos dependientes y plataforma
independiente como C++ o Java para implementar el interface y el API de MATLAB como

DLL (biblioteca de cédigos) para implementar el comportamiento.

3. Para acceder a las grandes bases de datos del centro de estudio ambientales (CEAC), se
propone la implementacién de la tecnologia que permite hacer consultas directamente a un

sistema de bases de datos, mejorando el rendimiento en el trabajo.

4. La implementacion de la funcionalidad que permite al usuario modificar la precision de
realizar las interpolaciones ( dar la posibilidad de controlar el tamafio del GRID(Grid size)).

El presente trabajo realiza interpolaciones a una precision fija.

5. La implementacion de la funcionalidad que permite al usuario utilizar la informacion
brindada por los métodos de validacién como una entrada en los método de interpolacién, o
sea, se deben ajustar los valores aproximados por los métodos de interpolacién por el valor

de la raiz cuadrada de la media de los errores.
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Glosario

Actor:
Cada tipo de usuario se representa mediante un actor. Los actores utilizan el sistema al
interactuar con los casos de uso. Todos los actores y casos de uso del sistema forman un
modelo de casos de uso.

Arquitectura:
La arquitectura de un sistema es la vision comin en la que todos los empleados
(desarrolladores y otros usuarios) deben estar de acuerdo, o como poco, deben aceptar. La
arquitectura nos da una clara perspectiva del sistema completo, necesaria para controlar el
desarrollo.

Centrado en la arquitectura:
El estar centrado en la arquitectura significa que el trabajo de desarrollo se centra en obtener
el patrén de la arquitectura que dirigird la construccion del sistema en las primeras fases,
garantizando un progreso continuo no solo para la versién en curso del producto, sino para la
vida entera del mismo.

Clase:
Una descripcidn de un conjunto de objetos que comparten los mismos atributos, operaciones,
relaciones y semdntica.

Diagrama:
La presentacion grafica de un conjunto de elementos, usualmente representado como un grafo
conectado de vértices (elementos) y arcos (relaciones).

Diagrama de clases:
Incluye clases, interfaces, colaboraciones y las relaciones existentes entre ellas. Estos
diagramas describen la vista de disefio estdtico de un sistema. Describen el vocabulario de un
sistema (abstracciones, etc.). Los Diagramas de clase que incluyen clases activas se utilizan
para cubrir la vista de procesos estdtica de un sistema.

Diagramas de casos de uso:
Representa un conjunto de casos de uso y actores y sus relaciones. Estos diagramas son usados
para describir la vista de casos de uso estética del sistema. Estos diagramas son especialmente
importantes para organizar y modelar el comportamiento de un sistema.

Dirigido por casos de usos:
El estar dirigido por los casos de uso significa que cada fase en el camino al producto final esta
relacionada con lo que los usuarios hacen realmente. Lleva a los desarrolladores a garantizar
que el sistema se ajusta a las necesidades reales del usuario.



Iterativo e incremental:

Con el método de desarrollo iterativo e incremental esta adaptacion de los cambios se realiza
poco a poco. Dicho de otra forma, dividimos el proyecto en un nimero de mini proyectos,
siendo cada uno de ellos una iteracion. Cada iteracion tiene todo lo que tiene un proyecto de
desarrollo de software: planificacion, desarrollo en una serie de flujos de trabajo (requisitos,
andlisis y disefio, implementacion y prueba), y una preparacion para la entrega. El ciclo de vida
iterativo produce resultados tangibles en forma de versiones internas (aunque preliminares), y
cada una de ellas aporta un incremento y demuestra la reduccién de los riesgos con los que se
relaciona.

Modelo:
Una abstraccion de un sistema cerrado semanticamente.

Objeto:
Una manifestacién concreta de una abstraccion; una entidad sobre la que pueden aplicarse un
conjunto de operaciones y que tiene un estado que almacena los efectos de las operaciones;
un sinénimo de objeto.

Operacion:
La implementacion de un servicio que puede ser solicitado por cualquier objeto de la clase
para afectar su comportamiento.

Relacion:
Una conexion semantica entre elementos.

Sistema:
Una coleccion de subsistemas organizados para llevar a cabo un propdsito especifico y
descritos por un conjunto de modelos, posiblemente desde distintos puntos de vista.

Vista:
Una proyeccioén de un modelo, la cual es vista desde una perspectiva determinada o punto
estratégico y que omite las entidades que no son relevantes para esta perspectiva.

Vista de casos de uso:
Comprende la descripcion del comportamiento del sistema tal y como es percibido por los
usuarios finales, analistas y encargados de las pruebas y se utilizan los diagramas de casos
de uso para capturar los aspectos estdticos mientras que los dindmicos son representados por
diagramas de interaccion, estados y actividades.

Vista de implementacion:
Comprende los componentes y los archivos que un sistema utiliza para ensamblar y hacer
disponible el sistema fisico. Se ocupa principalmente de la gestion de configuraciones de
las distintas versiones del sistema. Los aspectos estdticos se capturan con los diagramas de
componentes y los aspectos dindmicos con los diagramas de interaccion, estados y actividades.
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Prototipos de los Casos de Uso del sistema
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A.2. Caso de Uso: Representar graficamente los datos crudos
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A.3. Caso de Uso: Representar graficamente las etiquetas de los
valores de los datos crudos

B Entra Datos

File Tools Window Navigacion Interpolacion  Tareasy Operaciones

Dede| b RRNOBEAL- |2

OE | =

Visualizar Grificos

Validacion Guardar Datos Ayuda Salir

2z
35
- ¢+ LEHEIE@E
. .’”9.%75 82 . o ..122§18212 12 % 30
f Ty . @3%%
22°09 -y * 38
S oer 8B N )
- v+ 1616 4 + 3338 3 25
£ AR R X TR
5 + 79 20
e v ¥y 1414
e R B e i
++ 6B 15
e 7377 * 1% 1
EAC S LRI  RE
Yo T 10
22003 - K 7;
; 7 ]
-80°3% -80°30° -80°21 -80°24°
Longitud
Realizar Tareas
Longitud Latitud ‘Malor Medida
Columna: Data Col. 1 b Data Col. 2 - Data Col. 3 i
Unidad: (deg) - (clea) -
Direccion: ~ Inversa i Inwersa (@) Inwersa
Tipo de grafico : att i
& Al =2 Cargar Datos | | Cerrar

oy
/| Mostrar Etiquetas




Anexo A : Caso de Uso: Interpolar datos 100

A.4. Caso de Uso: Interpolar datos
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A.5. Caso de Uso: Representar graficamente los

interpolados
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A.6. Caso de Uso: Representar graficamente las etiquetas de los
valores de los datos interpolados
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A.7. Caso de Uso: Validar los datos interpolados
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A.8. Caso de Uso: Generar reporte estadistico general

B Interpolacion de spline bi-arménico

File Tools Window MNavigacion Interpolacion | Tareasy Operaciones | Visualizar Graficos  Validacign Guardar Datos Ayuda Salir
NEde | | &S ﬂ@]\-@ P Entra Datos
| v T
Generar Reporte General 40’
SR ; L
Analisis Multi-variado s g 20 s
oty - e i 35
B validar Interpolacian ===
22 ‘Validacin de Crass-Validacion
= ,
ﬁ Interpolacion MEDIO VARIAHZA, DESVIACIOH ESTAHDAR RMSE*
E
= 22
i kriging 0.0157143 9.78247 312768 3.10812
spline eibico 0.25682 8.2290 2.8687 2.65651
22°)
spline bi-arménico 306739 AZ5126 ____7 39059 2.38375
JACKKNIFE se esta gjecutanda, ... [=] & ==
Inverse Distance Weig| e e 2 3.85545
Hearesi Heighbor [ cancet | f8 0.692369
n Preparation de datos =]l = @
Lineal 2.91402
¢Esta seguro que quiere terming el procesa?
*El error de Ia
Cerrar

TR G E S LRTET

e Mostrar ‘ Actualizar

) |

Cerrar |

Direccidn Mascara : Inversa
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A.9. Caso de Uso: Generar reporte estadistico comparativo

File Tools Window Navigacién Interpolacidn | Tareas y Operaciones | Visualizar Graficos  Validacién Guardar Datos Ayuda Salir

J Sde | ®E 'ST? @ \-l‘-_:‘ ﬁ Al Entra Datos

itidn de spline bi-arménico y Hearest Heighbor

Generar Reparte General A0
Analisis Multi-variado
5. consait ’ i Visualizar Graficos ’ * 40
_ Validacién 15 Cross-Validation
404 s é Guardar Datas 3 Jackknife 30~
é | 2 d A-A : — RO, ) - Booltstraﬁku | é -
Walidar Interpolacién [E=R|E=w == F e
Validacion de spline bi-armdnico y Hearest Hei Bl CrossValidation se esta jecutando, .. | = | = @

(30 % completada en 1 segundos.)

Interpolacidn MEDIO VARIAHZ A DESVI, _ |
Opciones de Validacion [= & ==
epline bi-armonico u i

-00°28"

-B0°32'
Latitud{deg) Longitud{deq)

i . . 2270 80736
Hearest Heighbor Selecciona Tipo de Valadacion: 0.692369

@) Cross-Validation

() Jackknife - )
1] Validar Interpolacian

(") Bootstrap

Mestrar Eliqustias

*Elerror de| ‘ Aceptar | | Cancela | Cerrar
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A.10. Caso de Uso: Consultar ayuda

W Interpolacion de Datos Espaciales Ambientales IDEA)

File: Edit- View

| & Interpolacian d= Dotos Exparisles Amsicnta cs IDEA)

4 5 | G| Fil Bdit Vew Gu Debug Desklup Window Help

] M

Interpolac| | = Freparacion ae vawos 7

i = Formato de ficheros permitidos
% Preparando ficheros de tipo (. TXT).L.I
J—_ - Preparando ficheros dc tipo ((MAT)
Instalaciol | Braparands ficheros de tipa ( CSV)

| ando Preparando ficheros de Microsoft EX

Utilizandg

Trabalando en IDEA
Entrar Datos

i Vieualizar Datoe Crudos
£QuéesN | interpolar Datos
Iniciando Rotar Grafico

El esEacic Comparar Interpoladores
Validar interpoladores
Variograma =
Guardar Datos

El ambien

Preparaci Buscar Ayuda

Formato Terminar Frograma

Preparang

Preparang

Preparand ~

Pregaranc L TR (F—TT— G

Trabajando en IDEA
Entrar Datos

Visualizar Datos Crudos
Interpolar Datos

Rotar Grafico

Comparar Interpoladores
Validar Interpoladores
Variograma (

Cuardar Natne

Ayuda'y Referencia de IDEA [« [® =

Matlab

!

(Getting started) Trabajando con IDEA ' i |

1DEA

Rotar Gréaflco

En labarra de herramientas (TOOLBAR) se selecciona la herramienta d= rotacién, hiego se hace clic en cualquier parte
del ese {azis) del grafico v con el mouse presiorado hacer rotar la imagen. Ver la sigmente figura

0
20
a0 iz 15
120 —
1007 B 20
450
a5 [

il

interp
ambic:
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A.11. Caso de Uso: Comparar métodos de interpolacion

File Tools Window Mavigacién Interpola Guardar Datos Ayuda Salir

Udde | h|R&TY;

Entra Datos

Comparar Interpolacién

Generar Reporte General

Visualizar Graficos

Crear Mascara

Validacion

Guardar Datos

Latitud(deq)

: 1 L
425°50" 438°00° 450710 462°20°

Longitud(deg)

Direccidn Longitud: "~ Inversa Direccidn Latitud:  ~ Inversa

[~ Valiciar Interpolacién ‘/

Tipo de grafico T contourf =

s
l || Comparar Interpolacion I
Interpolacion : \spiine blarménica v Vi o
‘Mostrar/Esconer
Mascara: Mostrar ‘ Actualizar | [ Cerrar l

Direccidn Mascara ! Inversa
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A.12. Caso de Uso: Representar graficamente la comparacion
de interpoladores

‘omparacion de sphine bi

File Tools Window Mavigacion Interpolacion Tareasy Operaciones  Visualizar Graficos  Validacion Guardar Datos Ayuda Salir

DEWs | kAR UEE - (B|[ME a0

14
15
10
1a
[
&
8
0 = 0
i
i > -5
10 -10
,,,,, .. 3 15 Lo i : A5
i o n Espera por favor se esta ejecutando, ... ==
105900 1 i) 46230 20

900" b i : (59 % completada en 2 segundos ) 450°00"
WS, || —— | : 4370
00 T e 425700
Latitud{deg) Longitud(dey)

Cancel

Longitud{de)

L Validar Interpolacién
Tipo de grafico:

onto
ninguno A, U
il ity EqLEtas
’A siang = S
spline cubico

Inverse Distance Weight
Nearest Neighbor
Lineal

Comparar con: EOging i, Actualizar | ‘ Cerrar
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A.13. Caso de Uso: Crear modelo de variograma

T — .~
| == =
File Tools Window WMavigacion |Interpolacion | Tareasy Operg ! walizamGes Validacién Guardar Datos Ayuda Salir

= | d [k | S {ﬂ Kriging» Variograma ol Exponential
Kriging Basico | Spherical
| Gaussian Lo aede-oeemT 20

15

10

5

------- 0

........ 5
E n Espera por favor se esta ejecutando, ... 10
o= {33 % completada en 1 segundos.) ik
— | 20

Cancel 462°30" e

Latitud —
Longitud
Realizar Tareas
Longitud Latitud Valor Medida
Columna: Data Col. 1 - Data Col. 2 - Data Col. 3 -
Unidad:  (deg) = (deg) -
Direccion: | Inversa | Inversa (@] Inversa

Tipo de grafico :  scatter3D -
: Cargar Datos I I Cerrar

Mosirar Etiquetas




Anexo A : Caso de Uso: Representar graficamente el variograma 110

A.14. Caso de Uso: Representar graficamente el variograma

Enira Latos e
e ==

File Tools Window Mavigacion Interpolacién  Tareasy Operaciones V\sualizarﬁrif\cos'_ Validacion Guardar Datos Ayuda Salir
NEade | k| &RK w@@ |3 @E | @ E Graficos Interpalacion

Variogram Cloud

Plot Variogram ‘,_ ; = -i[]

s, R - == R e
10 n El grafica de variograma Exponencial = (5] -
“||File Edit View Insert Teols Desktop Window Help o
s WD CdS | KRS LA-G0EH a0
fu -10 El grafico de variograma Exponencial
-20
-30.) |
112°30°
100°00°
87
@
~
c
]
Lal\lml g
E
5
@
ki |
Column
)
Unidad:
|
Direccic 0 L L L L I I
! 0 5 10 15 20 25 30
La distance entre observaciones
Tipo e granco :  scattersy ~ P
. [ Cargar Datos I I Cerrar
WMastrat Btiflstss
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A.15. Caso de Uso: Crear nubes de variograma

MRS £nwa uatos R
File Tools Window WMavigacion Interpolacion Tareasy Operaciones | Visualizar Validacién Guardar Datos Ayuda Salir
DEde |k ARKOEEL- |3 |[E |l

20. T e g
n Variogram Cloud ‘:'_dEb'
10 File Edit View Insert Tools Desktop Window Help el
o DE8HS | K| RROLPDEAL-|2|0EH O
w =
o
o o Varicgram Cloud
G 1200 T T T T T T
-20
0 1000 F - e en il
TIEI
100°0] 800 - R W b+ i
I
c
i
T
Latit| % 6OOF o i
=
o
o
i el serere s
=} 400 - i .
* -
Colun nnk . we s -
Unida + e 4 b
L R S
_ e ————— S ————- ot
Direct 0 10 20 30 40 a0 B0 70
La distancia de sepatacian entre puntos
Tipo de grafico :  scatter3D -
: Cargar Datos I I Cerrar
Mosirar Etiquetas
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A.16. Caso de Uso: Realiza proceso de clister

Shortcuts [

Current Dired
|« IDEA

(1 Name =
s @cBoots
J @cClusts

@cCraoss
. @cDisply
o @cIDEA

@IDW

@clnterp|

@clackk
L @cKrigin)

@clineal

@cNNI

@cshapd

@cSpling

. @ecValida
@cVariog:

. generalfi
help
| images
L krig
. loaddata
. mainmen

. misc ref g

myhelps

o wisuals
ﬂ array_ref
| iniciaas
& iniciam
|| inicialize,

ormpar

File Tools ‘Window Navigacion

Interpolacién

Tareas y Operaciones

Visualizar Grificos

Validacidn Guardar Datos Ayuda Salir

NS kA0 DEL- A8 =D

ﬂ inicialize,

10

Walores

240
2208
2278
2904

Latitud{deg)

B multivariate analysis

Mo, de la Segunda Muestra

Par.

Tipo de Analisis: |Hierarchical Clustering

Tipo.de Grafico; [Psuedocolor Flot

3

Selecciona un fichero de datos

Distancia:

---Seleccionar---

Date modified

Type

B s =

Size

[MATLAB Files (" mat)

Open

Cancel

Lookin: [}, IDEA
-
E MName
Ayuda Display = r‘E' B38| @cBootstrap
@cCluster
e @cCrossValidation
Espera por favor...... Procesando Datos @cDisplay
@cDEA
-m @cdDW
@cInterpolation
A | @clackknife
Corpuir || @ckriging
- | @clinear
| "
- L @chNI
Network | @cShape
E4
L @cSpline
No. de [a P £
File name ]
Files of type:
Linkage:
---Seleccionar--- -

1 li 1 li 1=

Caleular coefficiente cophenctic

eleccionar-

-

| T

Cerrar
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0 &a|
Shortcuts

Current Direg

<« IDEA

[ Wame =
@cBoots
@cClust
@eCross
@cDispla
@cIDEA
AT

| S

0.z

+Jubidez

File Tools Window Navigra:idn

EECEIE

B rmultivariste_analysis

%X =% W

Tipo de Analisis:

Wariance Explaim

02 J oz

0.4

Component -

10%

no4

Dstenca

7o

B0

Al

40

 Profundigad

Tipo de Grafico:

|parsto

——— ]

200
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N arraw red

<« IDEA

Name |

@DcBoots|
@cClust
@cCrossh
@cDispl
DIDEA
@IDW
@cInterp|
@clackks
@cKriging
@clinea
@eNNT
@cShaps
@csplin
@cValid
DcVariog
generalfil
help
images
krig
loaddatal
mainmed
mise ref

myhelps
wvisuals

Caso de Uso: Crear mascara

Latitud(de

Entra Datos

Comparar Interpalacién

22°10°

Generar Reporte General

Salir

22708

228" )

204"

4\ Import Wizard

Entrar Dato

"Buscar Fichero

Acceptar

—

40
= ES
e la Mascara:
Ete]
Cargado
25
—
B selecciona un fichero de datos 1 - e |
Lookin: [ | IDEA
m— Name Date modified Type Size
= @cBootstral
Recent Places SoeTenh
- el =) )

Select variables to import using checkbaxes

Variables in Diburtibackup\INFORMATICA UCFUDEA\E-11-09 807pm\IDEAN oaddata)_TestData\datos Bahialgrid\grid.mat

Import

=]

=

@cInterp|
@clackki
@cKrigin)

@clinea
@cNNT
@cShapd
@cSplind
@cvalid
@cvaria
generalfi
help
images
krig
loaddata
mise ref
miyhelps
wisuals
array,_refd
inicia.m
inicialize.
inicialize.

interporacion ae:

File Window

Daas |k

Tools

Latituc(de)

Tareasy Op

Size Bytes
150x150
150x150

2 ME| =

Class | [No varisble selected for preview

180000 doubl,
120000 daubl,

Guardar Datos Ayuda Sal

22709

2208

S —

(70 %

completada en 2 segundos.)

Tipo de grafico :

Interpolacion :

Longitu..

poolor -

kriging -

Mascara:

Direc:

n Mascara :

Esconder

o

Actualizar | |

Cerrar

Open

m
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A.18. Caso de Uso: Exportar datos interpolados

) MATLAB imerpoiacio

Fil- Edit Dl |File Tools Window Mavigacion Interpolacian Taressy Operaciones  Visualizar Graficos  Validacion [Guardar Datos] Ayuda Salir
Na| ﬁtﬁﬂé%|*\'\w@@ﬂ'|@g@@ﬂ@ ‘_  Kiigin )
* Shortcuts ll spline spline cdbica [
Cument Direg = i Inverse Distance Wei_g_ht spline bi-arménico i
e IDEAi Mearest Meighbor
D Name = L
. @cBoots
L @cClusts
@cCross!
@cDispl
@IDEA
L @DW
. @cInterp)
| @clack NS . ; : | B e
. @cKrigin E = =
i Oclines ~ Inicio Insertar Disefio de pagina Féarmulas Datos Revisar Vista Acrobat @ - 7 x
@I = ] Calibri Wi = = | Geneml - | B Formato condicional - Galnsettar - | E - A? [ﬁ
@cShap 'j =T T R el = |'$ ~ % o000/ @5 Darformato comatabla = | 3 Eliminar -+ | (8]~ Z
@cSplin Pegar =y =i i e _  Ordenar Buscary
| @cvalid | - | b 2% ) Estilos de celda - [BliFormato - || 2= yfittrar~-seleccionar=
| ®cVario Portapapeles ™ FuEﬂFE £} Alineacion ] Mimero Estilos Celdas 1! Madificar B |
| generalfi] AL ~ (- f | -80.5351 ¥
kel | a B £ D E F G H 1 J
images
i 1 .5351. 22.0445 6.40342978 =|
T 2 | -80.5334549 22.0461051  6.5808041
akte 3 |-80.5318899 22.0477101 6.75723515
| misc ref 4 |-80.5302848 22.0493152 6.93285732
. myhelps 5 | -80.5286757 22.0505203 7.10781665
| visuals 6 | -80.5270747 22.0525253 7.28227171
ﬂ array_refg: 7 |-80.5254656 22.0541304  7.4563946
ﬁ ::::::‘* 8 |-80.5238646 22.0557354 7.63037197
0O \m(lailZE' i 9 |-80.5222585 22.0573405 7.30440623
) inicialize 'Wlﬂ'i'réﬂﬁlﬁ?nl?;g]_ ,)Hg?igﬂiﬁrﬁjéza&?&%ﬁg/i i m i
nataita e " 2 o] i




Anexo B

B.1. Mex Executables (ficheros ejecutables de MATLAB)

™ Inputs
(mATLAB - i ~ —
const mxArray *
A call to =
MEX-file func: B = prasiil
[C,D]=func(A,B) | const mxArray *A
tells MATLAB to ¥ A = prhs[0] —
pass variables A and
B to your MEX-file.
Cand D are left
unassigned. func.c
~ vold mexFunctiond
int nlhs, mxArray *plhs[],
int nrhs, const mxArray *prhs[])
In the gateway routine:
® Usze the mxCreate functions to create
the MATLAB arrais for your output
arguments. Set plhs[0],[1],...
to the pointers to the newly created
MATLAE arrays.
& Usze the mxGet functions to extract
your data from prhs[0],[1],... .
# Call your C subroutine passing the
input and ocutput data pointers as
- N function parameters.
MATLAB
On ratum from mxarray *D
MEX-file func: D= Plﬁsl”

[C,D]=Ffunc{A,B}

mxarray *C

plhs[0] is assigned |g — —
io C and pJ_hs[1g] is C = plhs[0]
assigned to D.

Qutputs
\_ J

Figura B.1: El ciclo del proceso MEX en C/C++



