Introduction

Scal | ops: Scal lop data were col |l ected during a 1990 survey cruise off the east coast of
North America. Scall op counts were obtained using a dredge. Any scallop snmaller than 70 mm
was terned a prerecruit. Total catch is the sumof prerecruits and recruits. Measurenents
included in the data file are:

= National Marine Fisheries Service (NWFS) 4 digit strata designator in which the sanple
was taken;

= sanpl e nunber per year ranging from1 to approximately 450;

location in terns of latitude and | ongitude of each sanple in the Atlantic Ccean;

total nunmber of scall ops caught at the sanple |ocation;

nunber of scall ops whose shell length is smaller than 70 nmillineters;

nunber of scall ops whose shell length is 70 mllimeters or |arger.

Reference: Ecker, M.D., and Heltshe, J.F. 1994. "Geostatistical estimates of Scallop Abundance”, In, Case Sudiesin Biometry, Lange et
al., editors. Wiley, New York

El objetivo de este estudio es analizar los dat@sras”, identificar su estructura espacial, ya ge
trata de datos con referencias geogréficas, expdoios problemas generales y particulares queesurg
durante el analisis. Sugerir diferentes tipos d#isis sobre la aplicacion de técnicas y teoriasudelladas
para este propoésito. El tema final es predecivédsres dentro de la extension geografica del ested los
puntos o lugares donde no son observados datassediara mediante la técnica de prediccion edpacia
descrita en su momento a seguir. Para minimizasilaetria en los datos (frecuencias o datos decpsaé
utilizé una transformacion en el nimero de vieicpge se convierte en el logaritmo + 1 (Incatch).

> summary(scp) Solo variables que se utilizaroeste estudio.

long lat Incatch
Min.: -73.70 Min.: 38.60 Min. :0.000
1st Qu.: -73.15 1stQu.: 39.44 1st Qul97
Median : -72.73 Median: 39.99 Median: 3.43
Mean: -72.72 Mean: 39.91 Mean:449
3rd Qu.: -72.30 3rd Qu.: 40.42 3rd Qu736
Max.: -71.52 Max.: 40.92 Max..8.866

> table(scp$strata)

6220 6230 6240 6250 6260 6270 6280 6290 6300 6330 6340 6350
8 16 5 3 12 17 105 12 24 10 14 10



Y Coord

39.5 40.0 405 41.

39.0

data

Datos “scallops”™: log(1 + tcatch) y sus coordenadas:
Latitud (Y Coord) vs Longitud (X Coord)
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Figura 01: Graficos producidos por plot.geodata




Scallops Data - log(tcatch + 1)
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Figura 02: contour, sm regression, image y quantil data scallops

Los datos "Scallops” en el estudio tienen unaidistion tal que la mayor cantidad de vieiras es
encontrada en la zona centro-sur a lo largo deste-aeste, de acuerdo con la representacién gréfica
También hay un grupo concentrado en azul oscued Bareste. La escala utilizada en el gréafico sege
utilizando el método de cuartiles, para los datassformados "log(tcatch +1)”. El color negro irague la
concentracion es muy baja (alrededor del 13% dedtss tienen valor cero), y de alli (e inclusauertil
25%) son los datos con el color rojo, entre 25%0% Sle los datos es de color verde, del 50% al 7%} y
azul oscuro, y entre 75% y el 100% es el color.azul

En este cuadro informativo, las regiones dondeosedn las curvas aparentemente homogéneas )
cada vez mayor (en forma de elipses) pueden asermiiricamente que hay presencia_de anisotropia
geomeétrica. Ya en los bordes, donde hay unos poomdos se asume isotropia. Ademas tenemos ugna ide
acerca de las tendencias a lo largo de la latitleshgitud, y finalmente los grandes circulos pueiheiicar
que los valores de datos que son numéricamentealbio&sque los de las pequefos circulos. Los do®gun
marcados con+” en el centro son los dasitiliers espaciales identificados y eliminados del analisis



Resumen de los datos

La distribucion de los datos es relativamente simétrica, dejando sélo una asimetria en la cantidad de
que se aproxima a cero, con una distribucion aparentemente normal y sin la presencia de valores atipicos.

Scallops data - log(tcatch + 1)

Histogram of x Boxplot of the data
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Figura 03: Estadistica descriptiva para 'Scallops'

Podemos asumir normalidad, aunque no todos los puntos estan bien ayustados a lo largo de la linea
teorica da QQ Plot, especialmente a los valores muy pequefios (sobre todo de cero) o muy grandes (7 o mas).

Para una evaluacion de la variabilidad, se describe una nube de puntos, que son los valores del
cuadrado de la diferencia de observaciones en todas las distancias. L.a nube de puntos es una herramienta de
diagndstico de la posible presencia de valores atipicos o tendencias, también se muestra la variabilidad en
relacion con el aumento de la distancia entre los datos. Anomalias o falta de uniformidad se observan
cuando hay una gran desigualdad en torno a las distancias cortas.

El variograma empirico (Figura 04) es aproximadamente no sesgado como estimador del variograma,
mas es estimador poco robusto frente a presencia de valores extremos, que pueden aparecer con cierta
frecuencia ya que estas diferencias tienen una distribucion con marcada asimetria. La asimetria induce a
estimativas sesgadas, lo que genera falsas predicciones. El estimador del variograma empirico clasico es no
sesgado cuando el proceso es intrinsecamente estacionario. Sin embargo cuando el proceso es estacionario
en segundo orden hay un sesgo que contribuye sustancialmente al error cuadrado medio, cuando n es
pequenia.



Variograma empirico que muestra como los datos se correlacionan con la distancia.

Variograma Empirico Clasico

Nube de Puntos Box-Plot en cada intervalo Estimador Clasico
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Figura 04: Variograma Empirico Clasico

La variabilidad en distancias cortas parece ser menor que la variabilidad en distancias largas. El
estimador cldsico para el variograma empirico muestra que a parit de la semivarianza alrededor de 3, la
variabilidad es incrementada hasta aproximadamente la distancia 1. Desde entonces disminuye hasta la
distancia 2, cuando vuelve a aumentar hasta la distancia maxima de 2.9.

La nube de puntos no parece distribuir al azar, y la mayor concentracion de puntos es alrededor de la
distancia desde 0 hasta 1,5.

El booxplot de 13 pares (o bins), lo que aparentemente muestra los promedios es la variacion a lo
largo de la distancia, pero no es claro ya que hay muchos valores extremos de cada par de puntos (bins).

La cantidad de puntos en cada booxplot es:

> vieiras.var<-variog(vieiras.geo,estimator.type="classical"); vieiras.var$n
variog: computing omnidirectional variogram
[1] 669 1538 1566 1534 1410 1267 1011 724 465 329 218 109 37

El variograma empirico robusto no es tan sensible a los valores extremos, los boxplots son mas
homogéneos, la estimacion del variograma es mejor representadas. La vista de alrededor de la nube de
puntos es un poco mds constante (homocedasticidad) hasta la distancia de 2,5 y la media no son las mismas
para todas las distancias. El estimador robusto es muy similar al del estimador clasico.

Es un estimador no sesgado cuando el proceso espacial es gaussiano. Esto podria generar una buena
estimacion, pero la aplicacidon directa en geoestadistica se descarta en la practica tanto para estimadores
clasicos como para robustos ya que el variograma empirico puede generar varianzas negativas en la
prediccion espacial por kriging. Esto invalida por completo los resultados porque no son reunidas las
condiciones basicas necesarias para un variograma valido.



Variograma Empirico Robusto

Box-Plot en cada intervalo Estimador Robusto

Nube de Puntos
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Figura 05: Variograma Empirico Robusto
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Variograma Empirico: log(tcatch + 1) - Scallops Dat

Robusto
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Figura 06: Comparacién: Variograma empirico Clasico y

Se utilizé una distancia euclidiana de hasta )9otal de 13 bhins.



La estacionariedad en covarianza se puede repaesent las particiones de la area en rectangulos,
se estima un variograma para cada uno de elloa.délarse utilizo la variablestrata” que esta en la base
de datos.

> table(vieiras$strata).

6220 6230 6240 6250 6260 6270 6280 6290 6300 6330 6340 6350
8 16 5 3 12 17 105 14 24 10 14 10

Son considerado sélo estratos con mas de 6 obgmreacHay dos posibles valores atipicos en el
“strata” 6300.

Box-plot by strata > 6 obs
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Figura 07 - Estacionaridad en covarianza - 2 outlie  rs espaciais

Sin losoutliers espaciales (Figura 08).

Box-plot by strata > 6 obs
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Figura 08 - Estacionaridad en covarianza - outliers removidos



Variograma direccional - para confirmar la isoteopi

Direccional, angulo: 60°

Cuatro Direcciones
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Figura 09: Variograma Direccional a 0° 45° 60°&©Q35°

Supone que el proceso es isétropo, la direcciéBbagtados es muy diferente de las otras tres, estc
puede indicar que hay diferencias a gran escalgugavarian mas en una direccion (con mayor irded3i

gue en otras. Pero esta afirmacion no es del todeata porque en los variogramas direccionales deb
considerado no solo las distancias, sino tambiémalgnitud de los datos.



Un método de identificacion de anisotropia georo@teis con la visualizacion de las distancias desde
distintas direcciones. Para detectar este tipocégpede anisotropia se utiliza el "Rose Diagram”.

E-W Direction

N-S Direction

Figura 10: Rose diagram: datos sin rotacion

Visualmente se percibe que existe una variabilgleoimétrica que se distribuye en 8 direcciones.
Las distancias son geomeétricamente diferentes rabiea de direccion, alrededor de los bordes forman

elipses. Esto indica la presencia de anisotropaggrica, que puede ser minimizada.
La rotacion de los ejes nos permite visualizar melj@fecto geométrico.

E-W Direction

N-S Direction

Figura 11: Rose diagram: datos con rotacion a 52°



Ajuste del modelo paramétrico de variograma (cardi@atos originales).

El modelo elegido para el Variograma Tedrico fuaneldelo Exponencial con la estimacion de
parametros por el método de maxima verosimilitdrirgida, REML, bajo el supuesto de que el proceso
es gaussiano, este método estima los parametraok&@ieamente con algoritmos numeéricos internos lpara
convergencia mutua. Por otra parte, los métodos R&M menos sesgados que MLE y otros métodos.

Varias pruebas se realizaron en un intento potajasgunos otros modelos (“a 0jo”, por minimos
cuadrados, etc.) pero el resultado visto a trawsemvolventes de variogramas empiricos no fueron
satisfactorios en comparacion con REML, bajo latapis de independencia espacial.

Modelo REML corrige el efecto de la anisotropiaoyrige la tendencia con estimaciones de los
parametros mutuamente (“Parameters of the meanamng (trend): beta 2.2261). Se interpreta, por e
modelo REML, que el modelo ajustado es isotropjacque lo resultado es:

> reml<-likfit(scp.geo, ini=pars, fix.psi=F, fix.g&=F, fix.nugget=F,
nugget=nug, lik. method="REML", cov.model="exp")
> summary(reml)

anisotropy parameters:

(fixed) anisotropy angle =0 ( 0 degrees)
(fixed) anisotropy ratio = 1

Variograma Tedrico
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Figura 12: Modelo Exponential - Método: REML

El variograma utilizado en la estimacidfriging" para los datos originales (Figura 12). La disi@nc
maxima utilizada es alrededor de 2.9, en la qusitpsentes parametros fueron estimados por el lnafde
variograma teorico: Exponential” y el estimacion por el método REML - con la furilikfit (con el
supuesto de normalidad del proceso). Teniendo entawgue el efecto pepita se estima muy por delmjo
la semivarianza 2 correspondiente al primer bin.



Uso de modelo aditivo generalizado - funcion gam(.)

Se ajusté modelo a las nuevas coordenadas, quaansosimejores resultados que el modelo
estandar (sin rotacion de ejes). Con la rotaci@s vhariables “longitud” y “latitud” son muy sigrehtivas
para el modelo, las estimaciones fueron mejored, walor de la deviance explained” aumentd de 17%
(modelo estandar) para 58% (modelo con rotacicejes).

Modelo con Rotacion > summary(gam.scp.rot)

> summary(gam.scp.rot)

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
Incatch ~ s(long) + s(lat)

Parametric coefficients:
Estimat&td. Errort valuePr(>[t|)
(Intercept) 3.4485 0.1204 28.65 <2e-16 ***

Slgnlf codes: 0 *** 0.001 ** 0.01 * 0.05'70.1°"1
Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df  Fp-value
s(long) 2.208 2.208 7.178000727 ***
s(Iat) 7.572 7.572 22.048 2e-16 ***
Slgnlf codes: 0 *** (0.001 ** 0.01* 0.05°'0.1'"1

R-sq.(adj) = 0.55 Deviance explained = 58%
GCV score = 2.2837 Scale est. = 2.1151= 146

Modelo Sin _Rotacion > summary(gam.scp)

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
Incatch ~ s(long) + s(lat)

Parametric coefficients:
Estimat&td. Errort valuePr(>[t|)
(Intercept) 3.4485 0.1666 20.7 <2e-16 ***

Slgnlf codes: 0 ****0.001 ** 0.01 " 0.05'°0.1°"1

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df PB-value

s(long) 2.664 2.664 3.426.0233 *

s(Iat) 2.700 2.700 2.628.0590 .

Slgnlf codes: 0 ****0.001 ** 0.01* 0.05'°0.1°"1

R-sg.(adj) = 0.138 Deviance explained = 16.9%
GCV score = 4.2369 Scale est. = 4.0522= 146



La eliminacion de la tendencia lineal (NE-SW), ¢@rosta hacia el interior se hizo de la aplicacién
de los residuos generados por el modelo aditivergdinado, con la estimacion por la funcion gam()R",

y rotacion de 52° en los ejes. Esto elimina eltefde la tendencia en los datos.

Plan de tendencia antes y d

Modelo Standar
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Figura 13: Plan de tendencia en los datos originales, y el modelo GAM con rotacion en los ejes.

El variograma generado en las cuatro direccioniggi(& 14) tiene mas homogeneidad, lo que causa
estacionariedad en la covarianza, que puede s@robada por variogramas en diferentes direcciones.

De acuerdo con los variogramas direccionales airzgadion hay menos variabilidad entre las
diferentes direcciones (la semivarianza es entee3). Todavia un poco de la variabilidad indica que
valor intrinseco a la magnitud de los propios dams los que ponen mas peso a la variabilidadfdete
de la media, que aparentemente era inestablelifi@ado.

Variograma Direccional - Después de haber eliminado la tendencia y outiliers espaciais.
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Fiqura 14: Variograma Direccional



Los gréficos siguientes (Figuras 15) son de loslues del modelo ajustado con el nuevo eje y sin
outliers espaciais. Hay distribucion simétrica y normal nwedia cero.

Distribucion de los residuos de modelo generalizado
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Figura 15: grafico de residuos para el modelo: gam(Incatch ~ s(long) + s(lat))

Los residuos generados fueron utilizados paraevadvcalcular el variograma (Figuras 16 y 17)
segun el modelo:

w = 3,4485 + 2,208 x s(longitud) + 7,572 x s(latjtu

desde el ajuste del modelo generalizado por melia tbtacion de los ejes.



Variograma Empirico - Ajuste Modelo: gam(Incatch ~ s(long) + s(lat))
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Figura 16: Comparacion: Variograma Empirico Clasico y Robusto

Ajuste del Variograma Tedrico - Exponencial
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Figura 17: Modelo Exponencial - Método: REML

Para el modelo "Exponencial”’, los parametros deogesima se estiman por el método REML,
teniendo en cuenta la distancia maxima de 3 pavarglgrama. La semivarianza es de alrededor déa2 y
media del proceso es cero. El primer "bin" del nhmdmterior (Figura 12) se inicia en semivarianza 2

(nugget).



KRIGING

Se establecié una malla regular con 51x51 punt@slpa predicciones realizadas con Kriging.

Kriging para los datos Scallops

Kriging Estimativas Kriging - std
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Figura 18: Kriging para los datos originales

En el primer gréfico, las “manchas” oscuras mueshoa sitios donde hay mayor concentracion de
scallops. Son los mas altos valores de los datos, teniendmenta la malla cuadrada de relieve rectangular.

El segundo gréfico muestra la desviacion estanddasl estimaciones realizadas por el método de
Kriging. Tenga en cuenta que es bastante uniforme erawdgion donde se observaron los datos. Es mas
claro en los bordes, lo que significa una desviaditayor en las regiones distantes del sitio de las
observaciones reales.

El tercero grafico muestra la desviacion estandatad predicciones - "suavizado” por el modelo
generalizado donde los colores en rojo son aquetiada menor desviacion, donde es mas homogénea |
cantidad descallops. En la region seleccionada que muestra los blalacdssviacion es cero, representan
un sitio donde la prediccion es mas homogéneaaptetmente casi no hay datos por alli.

El altimo grafico indica la distribucion de las dgegiones de las predicciones.

La siguiente Figura 19 muestra un poligono ajustié&l@cuerdo a los datos observados. (Ver las
coordenadas en el ANEXO 1)
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Figura 19: Regién de prediccion de acuerdo a los datos observados

Distribucion de los valores preditos - Con ajuste d e poligono

Histogram of x Boxplot of the data
_ - 3
1
© i
|
1 .
N i
|
o I
[ T T T 1
0 2 4 6 8
X
Kernel estimate of the density Normal Q-Q Plot
o

Sample Quantiles
4
|

X Theoretical Quantiles

Figura 20: Predicciones con el poligono ajustado a los datos



Mediante la adaptacion de la regidon de predicdidgufa: 19), de acuerdo con las observaciones, se
puede verificar que las estimaciones son mejorigsif@ 20), algo que puede ser "probada” visualenent
el gréfico de la densidad relativa e por el QQ;pitutnde los puntos predictos se ajustan bien aititua
tedrico.

Los "envelopes (0 sobres) simulados" (Figura: 24) sodelos que se construyen a partir de
simulaciones. Basado en un determinado conjunfzadiemetros del modelo, que en este caso es el model
REML paraKriging Ordinario y OLS par&riging Universal. Las simulaciones se calculan mediaate |
generacion de valores en cada sitio de acuerdaunomodelo de Gauss, con el modelo de variograma
elegido y con los parametros estimados. Para aaa@aei las simulaciones, calcula el variograma eoapir
utilizando los mismos “bins” para el variogramapénco de los datos. Los “envelopes” fueron caldaia
teniendo para cada “bin” el maximo y minimo deli@grama empirico en los datos simulados.

El "envelope" a continuacion (Figura 21) son pasados casos d€riging, que apoyan la hipétesis
de independencia, puesto que ningun “bin” estaafderlimite superior y inferior del "envelope”, 8egel

modelo utilizado, mientras que en el segunBoiding” el efecto de la media fue eliminado. Se puede
concluir que hay independencia espacial en amtszsca
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Figura 21: Envolventes Simulados para Kriging Ordinario y Universal



Validacdo Cruzada para Kriging Ordinério
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Figura 22: Cross Validation - Kriging Ordinario -€tbdo REML

En el primer grafico, los puntos son distribuidasien su totalidad en la linea, los valores gténes
por debajo son los que antes de la transforma@dagi(tcatch +1) fue igual a cero y siguen siéadol

En el segundo gréfico (qgplot) hay alguna desvigcijue no es mucho, lo que indica cerca de lo
normal. Hay muchas observaciones que se distribeydre las desviaciones -1 y 1, que es bueno y
practicamente no hay nada fuera de los rangossiléaden -3 y 3.

Ambos histogramas, la distribucion de los valoreedipos por la desviaciones estandares de los
residuos son basicamente simétricos. Los dos ggation el eje de valores preditos tienen una lligtion
casi simétrica sobre la linea, lo que indica par@acion en pequefia escala. Mayor observacion, inmesy/o
el residuo, esto es una sefial a la magnitud natarials datos.

En general, una gran parte de los valores dan ueaabestimacion.

Los ultimos graficos muestran una pequeiia tendeyeique algunos puntos estan por debajo de la
linea.

El andlisis de la validacion cruzada para la p@dicporKriging Universal es basicamente idéntico
a laKriging Ordinario.



Decision sobre la validacion cruzada. (VC1, VC2G3Y

xv.ko <- xvalid(scp.geo,model=reml) # son los datos originales
xv.ku <- xvalid(scp.geo.gam.res,model=reml) #datos son los residuos del ajuste gam(.)

> reml
likfit: estimated model parameters:

beta tausq sigmasq phi psiA iRps
"2.2261" "0.1470" "6.4587" "0.2754" "0.0000" "1.0DO
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic rar(y8251119

#HiH R KRIGING ORDINARIO
> n<-dim(scp)[1]

> VC1 <- (1/n)*sum(-xv.koS$error/sqrt(xv.ko$krigenygvVC1l
[1] 0.01671149

> VC2 <- sqgrt((1/n)*sum((xv.ko$error/sqrt(xv.ko$ge.var))2));VC2
[1] 0.9767928

> VC3 <- sgrt((1/n)*sum(xv.ko$error*2));VC3
[1] 1.396681

> ####VC1=0.0167, VC2=0.9768, VC3=1.3967

i KRIGING UNIVERSAL
> n<-dim(scp)[1]

> VC1 <- (1/n)*sum(-xv.ku$error/sgrt(xv.kuskrigenygvC1l
[1] 0.002412397

> VC2 <- sqrt((1/n)*sum((xv.kuS$error/sqrt(xv.ku$ge.var))*2));vVC2
[1] 0.9921726

> VC3 <- sqgrt((1/n)*sum(xv.ku$error’2));VC3
[1] 1.291263

> #### VCE0.0024, VC2=0.9922, VC3=1.2912

Las medidas VC1, VC2 y VC3 indican que el Krigingitérsal es mejor. VC3 y VC1 son mas
pequefios y VC2 estd mas cerca de 1.

Conclusiones Finales

El uso del software R se ha convertido en indispiglespara obtener estos resultados, se hicieror
numerosos intentos para adaptar las técnicas yasesobre el problema, asi que adaptaron a los d#ie
alla de la familiarizacién de los comandos del paeR.

Los datosscallops han sido ampliamente explorados en los manualesstiglio de estadistica
espacial, de alguna manera siempre contribuyenram gedida a la lectura de diversas fuentes con
diferentes aplicaciones que son a menudo con imipoasis demasiado largas, o dificil de entendero Cre
que es un trabajo muy util en la diversidad y cajgd que nos presenta la Geoestadistica, sothoe to
porque es una técnica estadistica reciente peroratante avance cientifico y académico.



ANEXO I — Coordenadas Xpoly - Coordenadas que iizarbn para ajustar el poligono.
> Xpoly

X oy
-13.72478 82.81983
-13.55524 82.72548
-13.58806 82.52105
-13.44313 82.48016
-13.63454 82.27887
-13.48415 82.21283
-13.18883 82.17509
-13.01930 82.08073
-12.81696 82.25371
10 -12.56813 82.08073
11 -12.37398 82.22226
12 -11.87359 81.75050
13 -12.14976 81.62155
14 -12.17437 81.47059
15 -12.04585 81.33220
16 -12.14703 81.23785
17 -12.26734 81.42027
18 -12.43141 81.34164
19 -12.55719 81.41712
20 -12.61461 81.61841
21 -12.74860 81.47373
22 -12.88805 81.51147
23 -12.94274 81.65929
24 -13.18063 81.62784
25 -13.27907 81.58696
26 -13.42126 81.62784
27 -13.51970 81.45172
28 -13.67009 81.50204
29 -13.95447 81.47373
30 -13.99548 81.64042
31 -14.16228 81.64042
32 -14.21970 81.46430
33 -14.34002 81.59010
34 -14.64900 81.43599
35 -14.91151 81.73477
36 -14.77205 82.02727
37 -14.62986 81.92977
38 -14.42478 82.09331
39 -13.97361 81.93921
40 -13.75759 82.23484
>
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