Capitulo Cuatro

Prediccion Espacial

4.1. Prediccion Espacial Optima.

- stz . . . *
De Ia teoria de la decisién se conoce que si Zy es una cantidad aleatoria y Z ¢ es su
predictor 2 entonces L( Z,;Z, ) representa la pérdida en que se incurre cuando se predice

Z, con Z, y el mejor predictor serd el que minimice E{L(ZO;Z; )/ Z} con
Z=1{2,,Z,,--,Z,} , es decir el predictor 6ptimo es el que minimice la esperanza

. . ., 2 . . * % |2 * .,
condicional de la funcién de pérdida. Si L(ZO;Z0 ): [ZO - ZO] = Zy=E(Z,/7). La expresion
anterior indica que para encontrar el predictor 6ptimo se requiere conocer la distribucion
conjunta de la n+/ variables aleatorias.

4.2. Definicion de Kriging.

La palabra kriging3 (expresion anglosajona) procede del nombre del gedlogo
sudafricano D. G. Krige, cuyos trabajos en la prediccion de reservas de oro, realizados en la
década del cincuenta, suelen considerarse como pioneros en los métodos de interpolacién
espacial. Kriging encierra un conjunto de métodos de prediccién espacial que se
fundamentan en la minimizacion del error cuadritico medio de prediccion. En la tabla 5 se
mencionan los tipos de kriging y algunas de sus propiedades. En la secciones 4.3 y 4.4, se
hace una presentacion detallada de ellos.

Tabla 5. Tipos de predictores kriging y sus propiedades.

TIPO DE NOMBRE PROPIEDADES
PREDICTOR
LINEAL e Simple e Son Optimos si hay normalidad
¢ Ordinario multivariada.

e Universal ¢ Independiente de la distribucién son los
mejores predictores linealmente
insesgados.

NO LINEAL |e Indicador e Son predictores Gptimos.
¢ Probabilistico

® Log Normal, Trans-

Gaussiano
® Disyuntivo

’La palabra estimacion es utilizada exclusivamente para inferir sobre pardmetros fijos pero desconocidos;
prediccion es reservada para inferencia sobre cantidades aleatorias.
3 . . ~ . .

Algunos textos indican que en espafiol la palabra adecuada serfa krigeado.
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Los métodos kriging se aplican con frecuencia con el propdsito de prediccion, sin
embargo estas metodologias tienen diversas aplicaciones, dentro de las cuales se destacan
la simulacién y el disefio de redes Optimas de muestreo (capitulo 5).

4.3. Kriging Ordinario

Suponga que se hacen mediciones de la variable de interés Z en los puntos x;, i= I,
2,..., n, de la regién de estudio, es decir se tienen realizaciones de las variables Z(x;), . . .,
Z(x,), y se desea predecir Z(x,), en el punto xy donde no hubo medicién. En esta
circunstancia, el método kriging ordinario propone que el valor de la variable puede
predecirse como una combinacion lineal de las n variables aleatorias asf:

Z*(X()) = ﬂ] Z(X]) + ﬂz Z(Xz) + 13 Z(Xg) + /14 Z(X4) + 15 Z(X5) + ...+ ﬂ,n Z(Xn)
= iliZ(xi)

i=1

en donde los A; representan los pesos o ponderaciones de los valores originales. Dichos
pesos se calculan en funcién de la distancia entre los puntos muestreados y el punto donde
se va a hacer la correspondiente prediccion. La suma de los pesos debe ser igual a uno para
que la esperanza del predictor sea igual a la esperanza de la variable. Esto dltimo se conoce
como el requisito de insesgamiento.

Estadisticamente la propiedad de insesgamiento se expresa a través de:
B2 (x))= E(z(x, )

Asumiendo que el proceso es estacionario de media m (desconocida) y utilizando las
propiedades del valor esperado, se demuestra que la suma de las ponderaciones debe ser
igual a uno:

i=1

mi/li =m :iﬂi =1
i=1 i=1

. * . . . .
Se dice que Z (xy) es el mejor predictor, lineal en este caso, porque los pesos se obtienen
de tal manera que minimicen la varianza del error de prediccién, es decir que minimicen la
expresion:

V(Z" (xy)-2(x, )
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Esta dltima es la caracteristica distintiva de los métodos kriging, ya que existen otros
métodos de interpolacion como el de distancias inversas o el poligonal, que no garantizan
varianza minima de predicciéon (Samper y Carrera, 1990). La estimacion de los pesos se

obtiene minimizando V/Z'(x, )-Z(x,)] sujetoa > A, =I.
i=1

Se tiene que V[Z (x,) — Z(x,)]1 = V[Z (x,)] — 2COVI[Z (x,),Z(x,)] + VIZ(x,)]
Desagregando las componentes de la ecuacion anterior se obtiene los siguiente:

VIZ' (% )]=V{Z%Z( % )}ZZ LA COVIZ(x)Z(x;)]
i=1

i=1 j=I

En adelante se usard la siguiente notacion: COV[Z(x;).Z(x;)]=C; y V[ Z( x, )]=0?

i=1

De lo anterior COV[Z"(x,).Z(x, )]:COV{Z”:&Z( X ) Z( x, )}

=" LCOVIZ(x;). Z(x) = D 4:Ciy

i=1 i=l
Entonces reemplazando, se tiene que:

VIZ (% )-Z(% =Y, Z‘/li’ljcij_22111'6':'0"'0'2 0)
i=1

i=1 j=1

n
Luego se debe minimizar la funcién anterior sujeta a la restriccién )  4=I. Este problema
i=1
de minimizacién con restricciones se resuelve mediante el método de multiplicadores de
Lagrange.

o; =i Zn: A4;C _2_an: AC+0”+ 2H (Zn: ﬂ‘i_lJ

i=1 j=I Multiplicador i=l
deLagrange 0

Siguiendo el procedimiento acostumbrado para obtener valores extremos de una funcion, se
deriva e iguala a cero, en este caso con respecto a A; y 4

L9 {(ﬂ%c11+2112n:/1j6'1j +z"“zn:/1,.,1jcij )_2Zn:ﬂicm+02+2ﬂ[iﬂf—lﬂ
d(o}) =2

_ i=2 j=1 i=1 i=1
N N,
=| 24,C,+2D 2,Cy; |20 +2u
j=2
U
=23 2,C,;=2C,+21 =0 = Y A,Cy;+p = Cy (1)
j=1 j=1
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De manera andloga se determinan las derivadas con respecto a A, ..., A,:

9;? - 22/1 Cy,~2C0+24 = 0= z/l Cotit = Coy (2)
2 j=1 j=1

(o)

%k = 22/1 C, —2C,0+241 =0 :Z/i, it = Cop (3)

n J=1 J=1

por ultimo derivamos con respecto a A

ﬂak 22/1 2= 032,1_1(4)

De (1), (2), (3), (4) resulta un sistema de (n + 1) ecuaciones con (n + /) incognitas, que
matricialmente puede ser escrito como:

C, - . . C, DA (Cw
Cnl . . . Cnn 1 ln Cn()
1 . . . 1 o)lu 1
C;i ¢ A1 = Co

por lo cual los pesos que minimizan el error de prediccidon se determinan mediante la
funcién de covariograma a través de:

A = C,'j_] e Ci.

Encontrando los pesos se calcula la prediccion en el punto x,. De forma andloga se procede
para cada punto donde se quiera hacer prediccion.

e Varianza de Prediccion del Kriging Ordinario

Multiplicando (1), (2) y (3) por 4, se obtiene:

;t,.[z/iicl_,+ﬂ] ACy  Vii=12,n

Sumando las #n ecuaciones

2/1 Zz, i +Zn“,1iy=zn:zicio

i= i=l1 i=l1

Zzﬂ‘t i iﬂ’icio - ilz/u
i=1 i=1

i=l j=1

Sustituyendo la expresion anterior en (0)
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O',f =¢? +i/1,-C,-o —iﬂiﬂ—zi}vicio
i=1 i=1 i=1

oi =0’ _Zﬂicio —u (5)

i=1
¢ Estimacion de Ponderaciones por medio de la Funciéon de Semivarianza

Los pesos A pueden ser estimados a través de la funcion de semivarianza, para lo cual se
requiere conocer la relacion entre las funciones de covariograma y de semivarianza. Antes
de esto conveniente tener en cuenta la siguiente notacion:

o = V(Z(x)), % = Y(h), donde h es la distancia entre los puntos 1y j y andlogamente

Cij = C(h).

La relacion entre las dos funciones en cuestion es la siguiente:

7= Ekzx) - 23]
—Elzeo 2226 )20 + 2007
=%E[(Z(x 2= Elze)zan)+ %E[(Z(xi 2]
%[E 22— k) + %[E @z - k2= Bz ) zen) - k2]

— v+ aw] - covle )z
=V[zw)]- cov|zx;)z(x))
=0’-C; = Cy=0’~y;  (6)

Reemplazando (6) en (1), (2) y (3) se determinan los pesos éptimos A en términos de la
funcién de semivarianza:

(o})
N,

=D A€+ = Cig = D A0 =11) + 1= (07 =)
j=1

Jj=1

1 n
=GZZ/1J- - Zlﬂ’u + 41—y,
=

Jj=1

=0'2_Z/1j71j+,u—0'2+710 = Z’lﬂ’lj — U=V

Jj=1 Jj=1
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Similarmente,

20}) <
RNy — =
82,2 jZ::‘ 17/2] lu 7/20

d(o})
oA

= Zn:ﬂ'j}/nj —H =V

n j=1

El sistema de ecuaciones se completa con (4). De acuerdo con lo anterior los pesos se
obtienen en términos del semivariograma a través del sistema de ecuaciones:

Yoo - - e LA 710
}/nl . . . 7nn 1 ﬂ’n 7n0
1 . . . 1 O0A\-u 1

Para establecer la expresion de la correspondiente varianza del error de prediccidn en
términos de la funcién de semivarianza se reemplaza (6) en (5), de donde:

i=l1
o; =0’ —dzzn:lﬁzn:/ii;/ij +u
i=1 i=1

O-Ig :Z”: /li Yio +u

i=1

Los pesos de kriging ordinario también pueden ser estimados mediante el uso del
correlograma aplicando la siguiente relacion: p;=C; / o’ , caso en el que la correspondiente

varianza de prediccidn estaria dada por (Isaaks y Srivastava, 1989):
oi=0"|1- Y A 1

e Validacion del kriging.

Existen diferentes métodos para evaluar la bondad de ajuste del modelo de
semivariograma elegido con respecto a los datos muestrales y por ende de las predicciones
hechas con kriging. El mas empleado es el de validacion cruzada, que consiste en excluir la
observacion de uno de los n puntos muestrales y con los n-/ valores restantes y el modelo
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de semivariograma escogido, predecir via kriging el valor de la variable en estudio en la
ubicacién del punto que se excluyd. Se piensa que si el modelo de semivarianza elegido
describe bien la estructura de autocorrelacion espacial, entonces la diferencia entre el valor
observado y el valor predicho debe ser pequefia. Este procedimiento se realiza en forma
secuencial con cada uno de los puntos muestrales y asi se obtiene un conjunto de n “errores
de prediccion”. Lo usual es calcular medidas que involucren a estos errores de prediccion
para diferentes modelos de semivarianza y seleccionar aquel que optimice algun criterio
como por ejemplo el del minimo error cuadratico medio (MECM). Este procedimiento es
similar a la conocida técnica de remuestreo Jacknife (Efron, 1982) empleada en diversos
contextos estadisticos para calcular varianzas de estimacidn, entre otros aspectos. Una
forma descriptiva de hacer la validacién cruzada es mediante un grifico de dispersion de
los valores observados contra los valores predichos. En la medida en que la nube de puntos
se ajuste mas a una linea recta que pase por el origen, mejor serd el modelo de
semivariograma utilizado para realizar el kriging.

e Representacion de las predicciones

Una vez se ha hecho la prediccién en un conjunto de puntos diferentes de los
muestrales via kriging, se debe elaborar un mapa que dé una representacion global del
comportamiento de la variable de interés en la zona estudiada. Los mds empleados son los
mapas de contornos, los mapas de residuos y los graficos tridimensionales. En el caso de
los mapas de contornos, en primer lugar se divide el area de estudio en un enmallado y se
hace la prediccion en cada uno de los nodos de éste mismo. Posteriormente se unen los
valores predichos con igual valor, generando asi las lineas de contorno (isolineas de
distribucién). Este grafico permite identificar la magnitud de la variable en toda el drea de
estudio. Es conveniente acompaiiar el mapa de interpolaciones de la variable con los
correspondientes mapas de isolineas de los errores y de las varianzas de prediccion
(posiblemente estimados a través de métodos matematicos), con el propdsito de identificar
zonas de mayor incertidumbre respecto a las predicciones.

e Intervalos de Confianza.

Asumiendo que los errores de prediccion siguen una distribucién normal estdndar y que
son independientes, un intervalo de confianza del 100(1-o)%, O<o <1, para Z(x) es:

[z*(x)— 21O 7 (x)+ 2100 } con z'(x) el valor calculado de la prediccién y z,,, el

percentil de una normal estandar.
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¢ Jlustracion

Suponga que se tiene una configuracion de datos como la que se presenta en el
esquema de abajo. Con base en siete datos observados (valores al lado del signo + por fuera
de los circulos numerados de 1 a 7) se quiere predecir un valor de la variable en el punto
donde se encuentra el signo de interrogacion, por fuera del circulo con el nimero cero.

@ @+791
+696

+606
+477

? 44—

©
N0 & (7)

La matriz de distancia euclidianas entre los sitios es la siguiente:
Sitio] 0O 1 2 3 4 5 6 7

0 ]0.00 447 3.61 806 449 6.771 894 13.45
1 0.00 2.24 10.44 13.04 10.05 12.17 17.80
2 0.00 11.05 13.00 8.00 10.05 16.97
3 0.00 4.12 13.04 15.00 11.05
4 0.00 1237 1393 7.00
5 0.00 224 12.65
6 0.00 13.15
7 0.00

Asumiendo que la estructura de correlacion espacial entre los datos es estimada por un
modelo exponencial (h)=10 (1 - exp(~3k/10)) (pepita cero, meseta 10 y rango 10) o en

términos de la funcién de autocovarianza por C(z)=10 (exp(~34/10)), se encuentran las
siguientes matrices que permiten encontrar los pesos para la prediccion:
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0.127
-0.077
-0.013
0.009
¥ 1 -0.008
~0.009
-0.012
0.136

-0.077 -0.013 -0.009
0.129 -0.010 -0.008
—0.010 0.098

—-0.042

-0.008 -0.042 0.102

-0.015 -0.010 -0.009
-0.008 -0.010 -0.009
-0.011 -0.014 -0.024

0.121  0.156  0.139

2.61
3.39
0.89
0.58
1.34
0.68
0.18
1

,de donde 1=

[
~

)
3
N
O = = =

—-0.008
-0.015
-0.010
-0.009

0.130

-0.077
-0.012

0.118

10 5.11 044
511 10 036
044 036 10
020 020 2.90
049 091 0.20
0.26 0.49 0.11
0.05 0.06 0.36
1 1 1
-0.009 —0.012
-0.008 -0.011
-0.010 —0.014
-0.009 —0.024
-0.077 -0.012
0.126 -0.013
-0.013  0.085
0.141  0.188
0.173
0.318
0.129
0.086
0.151 |
0.057
0.086
0.907

con base en el vector estimado de pardmetros se encuentra que

,
Zy =Y 4Z; = (0.173)477) + (0.318)(696) + ... + (0.086)(0.18) = 592.
i=1

0.20
0.20
2.90
10
0.24
0.15
1.22

0.136
0.121
0.156
0.139
0.118
0.141
0.188
—-2.180

7
con o} =o* - Z/%-Cio — 1 =10-[(0.173)(2.61) +--- + (0.086)(0.18)] - 0.907

i=1

0.49
0.91
0.20
0.24
10
5.11
0.22
1

0.26
0.49
0.11
0.15
5.11
10
0.19

0.05
0.06
0.36
1.22
0.22
0.19
10

O = o = = e e
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4.4. Otros Métodos Kriging

A continuacién se mencionan algunos aspectos generales de otros métodos de
prediccion espacial. Un estudio riguroso de ellos puede hacerse en Cressie (1993), Deutsch
y Journel (1998) y Samper y Carrera (1990).

4.4.1. Kriging Simple

Suponga que hay una variable regionalizada estacionaria con media (m) y covarianza
conocidas. De manera andloga a como se define en modelos lineales (por ejemplo en
disefio de experimentos) el modelo establecido en este caso es igual a la media mds un error
aleatorio con media cero. La diferencia es que en este caso los errores no son
independientes.

Sea Z(x) la variable de interés medida en el sitio x.

E [Z (x)] =m
Z(x)=m+ &(x), con E[g(x)] =0.

El predictor de la variable de interés en un sitio xyp donde no se tiene informacién se define
€como:

Z*(x0)=m + 8*(x0),
con & (xo) que corresponde a la prediccién del error aleatorio en el sitio xp, Despejando de

la ecuaci6n anterior £ (xo )= Z" (x0 )—m.
El predictor del error aleatorio se define por:

8*()(0): Zﬂ’ig(xi ) = Z/li(z(xi)_ m)-
i=1 i=1
de donde el predictor de la variable de estudio es:

Z()=m+ {iz::/li(z(xi)—m)} i+ 3 Aeln)

i=1
El predictor es insesgado si:
E(z"(x,))= E(Z(x,))=m . Luego el predictor ser4 insesgado cuando Ele”(x,))=0.

E (8* (x, )) = Zn:ﬂié‘(xi )= Zn: 2,(0)=0. Por consiguiente, a diferencia del kriging ordinario,
i=1 i=1

en este caso no existen restricciones para las ponderaciones tendientes al cumplimiento de
la condicién de insesgamiento.
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La estimacion de los pesos del método kriging ordinario se obtiene de tal forma que
se minimice V(S* (x,) - &lx, ))

V(é‘* (xo)_ g(xo )): E(g* (xo)_ E(XO ))2

Ly

V(g*(xo)— S(xo)): AAC. — 2Zn:/1icio e o

derivando respecto a A; se tiene:

V(e t)=eleo)) L 3 (e woaSac + 35446, - 24,0, 23 4C, + 0
8/11 aﬂq Jj=2 =2 j=2 i=2

= 24,C, +2>.1,C,; —2C,,
j=2

= Zi/liCu -2Cy
igualando a cero B
> AC,=Cy.
En general para cualglllier i, i=1, 2, ..., n, se obtiene:
ai/li = iﬂjcu =Cy ®)

j=1
Con las n ecuaciones resultantes se construye el siguiente sistema de ecuaciones:
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CI] C12 e Cln /11 ClO
C21 sz e C2n /12 _ Czo
Cnl Cn2 e Cnn /ln CnO

e Varianza de Prediccion Kriging Simple.

Se tiene de (7) que:

Ve () - elx,))= 3D A4,C, 23 AC, + 0
i=1

i=1 j=1

oi= DAY AC, 2> ACy+0°
i=l j=1 i=l1
reemplazando (8) en (7)

ol = S AC, -2 AC, + 0
=

i=l1

n
2 2
oi= o' =Y AC,
i=1

4.4.2. Kriging en Bloques.

En los dos métodos kriging hasta ahora descritos el objetivo ha estado centrado en la
prediccién puntual. A menudo, sin embargo, se requiere estimar un bloque, o mds
precisamente, estimar el valor promedio de la variable dentro de un area local.
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Del sistema de ecuaciones para el kriging ordinario se tiene:

C, - . . Cn DA (Cw
Cnl . . Crm 1 ﬂ’n Cn()
1 . . . 1 o)lu 1

Consecuentemente el vector del lado derecho de la igualdad en el sistema de arriba debe
modificarse para incluir las covarianzas respecto al bloque. La covarianza de un punto al
bloque corresponde a la covarianza promedio entre el punto muestreado i y todos los puntos
dentro del bloque (en la practica un enmallado regular de puntos dentro del bloque es usado
como se muestra en la figura de la pagina anterior). El sistema de ecuaciones del kriging en
bloques est4 dado por:

Cl 1 . . . Cl n 1 /11 Cl A
Cnl . . . Cnn 1 ﬂ' n 6nA
1. . .1 olu)l1

donde el vector de covarianzas al lado derecho de la igualdad en el sistema anterior es
contiene las covarianzas entre las variables Z (x1 ). Z (x2 ), Z (xn) y el bloque A donde se

quiere hacer la estimacion.

La varianza del error de prediccion del kriging en bloques esta dada por:

o,=C,, —(Z&Em + ,uj, con C,, = LZ z ZCU igual a la covarianza entre
i=1 |A| ilieA jijeA
pares de puntos dentro del bloque.

Isaaks y Srivastava (1989) muestran a través de ejemplos que el kriging en bloques
coincide con el promedio de predicciones hechas por kriging ordinario sobre cada uno de
los puntos del enmallado dentro del bloque. Asi mismo indican que en la prictica es
suficiente con un enmallado cuadrado (6x6) para obtener estimaciones estables en los
bloques.
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4.4.3. Kriging Universal.

En los supuestos hechos hasta ahora respecto a los métodos kriging se ha asumido que
la variable regionalizada es estacionaria (al menos se cumple con la hipdtesis intrinseca).
En muchos casos, la variable no satisface estas condiciones y se caracteriza por exhibir una
tendencia. Por ejemplo en hidrologia los niveles piezométricos4 de una acuifero pueden
mostrar una pendiente global en la direccion del flujo (Samper y Carrera, 1990). Para tratar
este tipo de variables es frecuente descomponer la variable Z(x) como la suma de la
tendencia, tratada como una funcién deterministica, mds una componente estocdstica
estacionaria de media cero. Asuma que:

Z(x) = m(x) + s(x)
con E(e(x))=0, V(e(x))=c? y por consiguiente E(Z(x))=m(x).
La tendencia puede expresarse mediante:

m(x>=§a,ﬁ(x)

donde las funciones f, (x)son conocidas y p es el nimero de términos empleados para
ajustar m(x).

El predictor kriging universal se define como:
Z'(v)) =3 42(x)
i=1

este serd insesgado si:

E(Z* (xo )) = m(xo )

E(i ﬁ’iz('xi )j = m(xo )

i=1
(i ﬂ’im(xi )] = m(xo )
i=l1

n P P
SA4[Santn)]-Fasnt)
i=1 =1 =1

lz;al[gﬂifl(xi)j:galfl(xo) = gﬂifl(xi):if[(xo)

* Piezémetro: Instrumento utilizado para medir coeficientes de compresibilidad de sélidos, liquidos y gases
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La obtencién de los pesos en el kriging universal, analogo a los otros métodos
kriging, se hace de tal forma que la varianza del error de prediccién sea minima.

V(Z*(xo)_ Z(xo )): E(Z*(xo)_ Z(xo ))2

- f[$:Alok) =t ) 65|

i=1

-k iz,.m(x,.)—m(xo)j{i%g(xf)‘dx“’ﬂz

i=l1 i=1

_E iz,.g(xl.)-g(xo)ﬂ

i=1

= ZZM Ele(x, )elx, ) - 22/115 o)+ E(elx,))

i=l j=1

Usando

Cij = COV(S(-X,' )’ g(xj ))
o’ = E(g(xo ))2

se tiene

V(Z' () - 2(x,) =¥ Y 44.C, —22/1@0 +0°

i=l j=1
Luego incluyendo la restriccion dada por la condicién de insesgamiento, se debe
minimizar:

o2 =334, CU—2Z/1, 4o +zﬂ{zm flxo)}

i=1 j=1
0 en términos de la funcwn de semivarianza

ol == 14, +2Z/17w+2ﬂ{2/1f, y xo)}

i=l j=I
derivando la expresion anterior respecto a 4, 4,,---, 4, f,, i, -+, i, e igualando a cero

las correspondientes derivadas se obtienen las siguientes ecuaciones:

n P
Z’lj%:/ + Zlulfl(xi)z Yo i=1,2,..,n

Zﬂ £ilx,)=1,(x) j=12.p
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en términos matriciales

Yo Y v YV fll fpl /11 Y10
Voo Voo o Vo flz fpz /12 V20
7}11 7n2 o 7n2 fln e fpn /ln = }/n()
f11 f12 fln 0o - 0 M, f10
fpl pr T fpn 0 0 ﬂn fPO

donde f; = f, (x i )es la 1-ésima funcidn en el punto j-ésimo.

La varianza de prediccion del kriging universal estd dada por (Samper y Carrera, 1990):
n P

G:u = Zﬂi%o + Zﬂ/fz (xo)-
i=1 =1

Nétese quesip =1y f (x) =1, el sistema de ecuaciones del kriging universal y la varianza

de prediccion coinciden con las del kriging ordinario. En este orden de ideas puede decirse
que el kriging ordinario es un caso particular del kriging universal.

4.4. Kriging Residual.

cnica kriging residuales empleada bajo las mismas circunstancja$ del kriging
universal, es™dgcir en aquellos casos en que la variable regionalizada es estacionaria
debido a la presemsia de tendencia espacial en el valor promedio de Ip¢ariable. La hipdtesis
central del kriging residyal consiste en suponer conocida la tenderfcia m(x). A partir de ella
se calculan los residuos combase en los cuales se aplica krigyag ordinario. La estimacion de
la tendencia es generalmenteN\]levada a cabo por 10 de minimos cuadrados. La
prediccién en un sitio no muestreadsgs igual a la tepdencia estimada mas la prediccién del
error, es decir:

al en el caso de una tendencia lineal.
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