[image: ]Revista GEOESPACIAL (Enero-Junio 2026) 23(1): 55-69
ISSN: 2600-5921             


Obtención de alturas niveladas en el Distrito Metropolitano de  Quito                                                       Pág. 68

      M. Luna, A. Duque                                                                                                                                      Pág.69
OBTENCIÓN DE ALTURAS NIVELADAS EN EL DISTRITO METROPOLITANO DE QUITO 

OBTAINING LEVEL HEIGHTS IN THE  DISTRITO METROPOLITANO DE QUITO

Justin Vásconez1, Stalyn Rumiguano1, Marco Luna2*, Alexander Duque3 
1 Carrera de ingeniería Geoespacial, Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, Sangolquí – Ecuador, javasconez@espe.edu.ec
2Departamento de Ciencias de la Tierra. Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. Sangolquí Ecuador, mpluna@espe.edu.ec
3Consultor Privado. Quito Ecuador, aduque310595@hotmail.com


* Autor de correspondencia: Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, mpluna@espe.edu.ec


Recibido: 26 de enero 2026                                   /                                                  Aceptado:  27de marzo 2026
__________________________________________________________________________________________
RESUMEN

La nivelación geométrica es un método que nos ayuda a obtener las alturas referidas a nivel medio del mar, pero esta técnica conlleva mucho tiempo, personal de trabajo y un coste elevado. De este modo se propone desarrollar un modelo de alturas geoidales para el Distrito Metropolitano de Quito, usando métodos geoestadísticos como los son Mínimos Cuadrados Colocación, Kriging Universal e inteligencia artificial (Deep Learning), los cuales servirán para obtener “alturas ortométricas” del área en el que se realizó el estudio. Una vez realizados los cálculos con los tres métodos, se realizó una comparación entre estos a través de una muestra, con la cual se calculó su respectivo RMS y con eso pudimos determinar cuál sería el mejor modelo. Acabando con la comparación se obtuvo que mínimos cuadrados colocación nos dio un RMSE de 0.0962 metros, con Kriging Universal un RMSE de 0.0993 metros ayuda y como final nuestro resultado de la red neuronal fue de 0.0771 metros llegando a la conclusión de que el mejor ajuste se obtuvo con la red neuronal artificial (RNA), así se implementará una propuesta de un nuevo modelo geoidal para la zona de estudio, lo cual nos va ayudar a mejorar la precisión altimétrica para estudios geoespaciales y aplicaciones técnicas de ingeniería. 

Palabras clave: Mínimos cuadrados colocación; Kriging Universal; Ondulación geoidal; altura nivelada; nivel medio del mar.

ABSTRACT

Geometric leveling is a method that assists in determining elevations referenced to mean sea level; however, this technique requires significant time, personnel, and incurs substantial costs. Therefore, it is proposed to develop a geoid height model for the Metropolitan District of Quito utilizing geostatistical techniques such as Least-Squares Collocation, Universal Kriging, and artificial intelligence, specifically Deep Learning, to facilitate the determination of leveled heights within the study area. After performing calculations with these three methodologies, a comparative analysis was conducted on a sample set, allowing the calculation of their respective RMSE values, which subsequently enabled the identification of the most optimal model. The comparison indicated that the Least Squares Adjustment yielded an RMSE of 0.0962 meters, Universal Kriging produced an RMSE of 0.0993 meters, whereas the neural network achieved an RMSE of 0.0650 meters. Based on these findings, it was concluded that the neural network provided the best fit. Consequently, a proposal for a new geoid model tailored to the region will be implemented, thereby enhancing altimetric accuracy for geospatial studies and engineering applications.

Keywords: Least-squares collocation ; Universal Kriging ; Geoid undulation ; levelled height ; mean sea level.


INTRODUCCIÓN

La necesidad de obtener alturas ortométricas precisas a través de nivelación GPS ha ganado relevancia en estudios geodésicos debido a las ventajas de rapidez y precisión que ofrece el Sistema Global de Navegación por Satélite (GNSS). La Nivelación Geométrica consiste en el cálculo de desniveles entre dos o más puntos con relación a una superficie, usando visuales horizontales directas; sistemáticamente es el proceso más preciso para el cálculo de cotas y aplicaciones de ingeniería, ya que llega alcanzar errores milimétricos. Sin embargo, este proceso es laborioso y costoso, especialmente en áreas de difícil acceso (Hofmann-Wellenhof& Moritz, 2006). 
          Mediante la aplicación de métodos geodésicos como lo es la tecnología GNSS podemos obtener y/o determinar las coordenadas de cualquier punto que se encuentre ubicado sobre de la superficie terrestre.
          Además, las técnicas de nivelación geométrica convencional, aunque altamente precisas, son laboriosas, costosas y limitadas en términos de cobertura espacial. 
          Por otro lado, las antenas GNSS como las utilizadas en este proyecto (Trimble R8) ofrecen la oportunidad de optimizar los procesos de obtención de alturas mediante la integración de tecnologías modernas y modelos geoidales precisos (Seeber, 2003).  
          Dentro de los proyectos de ingeniería, es fundamental el uso de las alturas niveladas, en especial en ciudades como el Distrito Metropolitano de Quito, que tienen una topografía irregular. Sabemos también que la altura nivelada se refiere al desnivel que existe entre la Cota 0 obtenida en el mareógrafo de la Libertad en Ecuador y un punto sobre la superficie terrestre (Torge & Müller, 2012).  
          Con los avances en tecnologías GNSS, ha sido posible utilizar estos sistemas para obtener alturas ortométricas través de la combinación de alturas elipsoidales proporcionadas por GNSS y la aplicación de modelos geoidales para convertir dichas alturas en ortométricas.  
          Este problema plantea la necesidad de desarrollar un modelo geoidal geométrico ajustado a las condiciones específicas del DMQ, empleando métodos geoestadísticos como Kriging Universal y Mínimos Cuadrados Colocación (MCC). La validación de este modelo mediante comparaciones con alturas obtenidas por nivelación geométrica y alturas obtenidas mediante la aplicación de métodos geoestadísticos y redes neuronales artificiales (RNA) a las alturas elipsoidales de GNSS permitirá identificar sus ventajas y desventajas frente a los Modelos Geoidales Globales comúnmente utilizados (EGM08 y EGM96), asegurando así la selección del modelo más adecuado para aplicaciones locales.





METODOLOGÍA 

ÁREA DE ESTUDIO 

Como lugar objetivo para el desarrollo del proyecto se tomó al distrito metropolitano de Quito, tanto sus parroquias urbanas como parroquias rurales, sin embargo, luego de haber obtenido los datos y haberlos analizado en un software SIG específicamente QGIS, se pudo observar que los puntos no están densificados en algunas parroquias rurales, siendo estas principalmente en el nororiente de la zona propuesta inicialmente.
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Figura 1: Distrito Metropolitano de Quito
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Figura 2: Zona de estudio

OBTENCION DE DATOS

Los datos recopilados en este estudio fueron obtenidos mediante la colaboración interinstitucional con las entidades de EPMAPS e IGM. 
Empresa Publica Metropolitana de Agua Potable y Saneamiento (EPMAPS): Quien contribuyo con registros de placas geodésicas utilizadas para proyectos hidráulicos y alcantarillados. 
         Instituto Geográfico Militar (IGM) (2018): Que proporciono datos de monumentación de orden IGM-A e IGM-B, también de placas geodésicas de control vertical con diferente calidad de nivelación, tanto geométrica como trigonométrica. 
         Los datos proporcionados están en formato Excel, cuentan con descripciones como coordenada Este, Norte, Altura elipsoidal (h), Altura nivelada (Hn), tipo de nivelación, orden de nivelación y tipo de monumentación con la que cuentan los puntos, suman un total de 960 puntos con proyección SIRES-TMQ. La ondulación geoidal nivelada ha sido estimada mediante la ecuación: ɳ ≈ ℎ − 𝐻𝑛. (1) 
        Las coordenadas proporcionadas por EPMAPS se encuentran en el marco de referencia local SIRES-DMQ, las cuales pasaron por un proceso transformación al marco de referencia oficial adoptado en Ecuador (SIRGAS-Ecuador, basado en ITRF08).
        Cuando todas las coordenadas se encuentran homogenizadas al marco de referencia SIRGAS-Ecuador se realizó la transformación de coordenadas planas UTM a Geográficas que constan de Latitud y Longitud, esto con el fin de optimizar y reducir los recursos que toma desde el ordenador que realiza el procesamiento de los datos. Si bien este proceso es relativamente sencillo, se debe tener en cuenta los parámetros de la proyección local en la que se está trabajando, para el caso de SIRES-DMQ los parámetros son los siguientes.


Tabla 1. 			Parámetros SIRES-DMQ
	Parámetros SIRES-DMQ

	Parámetro 
	Valor 

	Meridiano central 
	78°30’00”

	Factor de escala 
	1.0004584

	Falso Norte 
	10000000 m

	Falso Este 
	500000 m




MÉTODOS IMPLEMENTADOS 
 
Kriging Universal 

Dentro del proceso geoestadístico, se tomó en cuenta varios métodos entre ellos, Kriging Universal. Para cumplir con este método, fue necesario obtener el parámetro de h_inicial que se genera a partir del promedio de distancias mínimas de las m filas de la matriz de distancias (siendo m el número de coordenadas con las que se van a realizar el modelamiento), este parámetro es el indicador usado para definir el h_optimo, que según Johnston et al. (2001) indica que 12 intervalos son necesarios para este proceso.
Se toma también en cuenta el número de incrementos para el valor inicial “h_inicial” para esto se toma el criterio de la posición de la primera cifra significativa en el valor de h_inicial, es decir; que el valor de h_inicial para la red de puntos trabajados en el modelo es de 0.0074, el valor de la primera cifra significativa diferente de 0 está en la tercera posición después del punto decimal (.) por lo tanto se puede tomar como valor de incremento 0.001. El valor del h_optimo será aquel valor con la mejor distribución de los datos con cierto número de intervalos escogidos, para el caso práctico de esta aplicación se obtuvo el valor de 0.0264.


Tabla 2. Coeficientes obtenidos en el cálculo de h_optimo
	h_inicial (°)
	incremento
	h_optimo (°)

	0.0074
	0.001
	0.0264




Obtención del semivariograma experimental

Se denomina semivariograma experimental aquella función que determina la variabilidad de una muestra en distancia promedio mínima, es decir que los datos tienden a tener mayor correlación en distancias mínimas entre los puntos de la muestra, se desarrolla mediante la expresión según (Giraldo Ramon et al, 2002):

 	                                         (2)


Se explica como  al valor que tiene la variable en una determinada posición, donde  es el valor que tiene otra variable en una posición sumada la distancia mínima promedio de h, y n es el número de pares que existe en cada intervalo del h_optimo.
Una vez realizado el proceso de cálculo del semivariograma experimental para la red de datos con los que se están trabajando, se obtuvieron los valores de:

Tabla 3.  Valores de h y óptimo del semivariograma experimental
	 h (°)
	ɣ(h) (°)

	0
	0

	0.0174
	0.0059

	0.0406
	0.0171

	0.0666
	0.0343

	0.0927
	0.0486

	0.1189
	0.0591

	0.1451
	0.0655

	0.1713
	0.0711

	0.1976
	0.0763

	0.2239
	0.0789

	0.2501
	0.0873

	0.2766
	0.1024

	0.3029
	0.1082




Análisis del modelo teórico

Para el análisis del modelo teórico que mejor se ajuste al semivariograma experimental se lo realizo mediante el análisis del RMSE de todos los modelos y se eligió el que presentó un mejor ajuste, representando un RMSE más bajo. Según Giraldo Ramon et al. (2002), Se debe realizar un análisis gráfico del comportamiento del semivariograma experimental, e identificar los parámetros de ajuste del modelo siendo estos  de ser el caso.


Figura 3: Expresión gráfica del semivariograma experimental.

Según Giraldo Ramon et al. (2002), explica que la forma más común para realizar la validación del modelo teórico escogido es mediante la validación cruzada, este método consiste en excluir un elemento del conjunto de datos y realizar la predicción Kriging con los (n-1) puntos restantes, para que el modelo escogido tenga un buen ajuste se debe cumplir que el valor esperado de la predicción debe ser muy cercano al valor observado en dicho punto, este procedimiento se realiza de forma secuencial con los n puntos hasta obtener un RMS entre el valor predicho y el valor observado para tomar una decisión.

Selección del modelo matemático

El modelo de regresión polinomial es una extensión de la regresión lineal, el cual calcula la relación entre una variable dependiente y una o varias variables X a través de un polinomio de grado n. 


Mínimos Cuadrados Colocación

Para el modelo de predicción mediante la técnica de Mínimos Cuadrados Colocación se usaron los mismos conceptos y metodología anteriormente visto en el proceso de Kriging Universal, para la obtención de un modelo de regresión matemático se analizaron 4 modelos de regresión, siendo estos:







A partir del análisis del  y  se eligió el modelo matemático , obteniendo los siguientes coeficientes de regresión:

Tabla 4.Coeficientes del Modelo Matemático.
	Coeficiente
	Valor

	p00
	27.368

	p10
	0.079

	p01
	-0.986

	p20
	5.999

	p11
	-2.871



Varianza empírica

Se define como matriz de covarianza al producto matricial entre los valores de los residuales y su transpuesta propia (Chilès & Delfiner, 2012).
Para obtener una estimación de la covarianza empírica lo se realizó a partir del h_optimo según el criterio de Johnston et al. (2001) este valor de covarianza empírica debe ser suficientemente representativo, para lo cual según Luna et al. (2017) se debe calcular  que es el resultado de dividir el valor de h_optimo entre 2.
De esta forma los valores de covarianza se calculan como el promedio de todas las covarianzas dentro del intervalo de , mientras que para una distancia de 0 el valor de la covarianza será promedio de la diagonal principal de la matriz de covarianza .

Matriz de covarianza de ruido y señal 

Con el modelo resultante se pueden obtener los coeficientes de regresión para obtener los puntos de predicción, y siguiendo con el proceso se crea la matriz de señales (3)  (Luna et al, 2017).
Para los coeficientes estimados se realizó una prueba de significancia basado en intervalos de confianza con una distribución t-student al 95% de nivel de confianza. Dando como resultado que los intervalos de confianza calculados no incluyen el calor cero, se puede concluir que los coeficientes son estadísticamente significativos al modelo de regresión seleccionado.
Cuando se hayan obtenido todas las señales filtradas se procede a calcular los nuevos vectores denominados  Luna et al. (2017), los cuales resultan de la suma entre la matriz de señal completa  y las predicciones iniciales luego de usar el modelo de regresión matemática al inicio del procedimiento que se usaron para la obtención de los residuales.

Predicción de puntos mediante MCC

El modelo de predicción de Mínimos Cuadrados Colocación se define según Moritz, (1980) como el proceso unificado de ajuste, predicción y filtrado de señales.
Para la predicción de nuevos valores de la variable estudiada siguiendo el método de MCC se debe calcular una matriz de distancias  desde el punto a predecir  hasta la red de puntos que conforman el modelamiento

Desarrollo de una red neuronal artificial

Las RNA son sistemas de procesamiento de la información cuya estructura y funcionamiento están inspirados en las redes neuronales biológicas. Consisten en un gran número de elementos simples de procesamiento llamados nodos o neuronas que están organizados en capas. Cada neurona está conectada con otras neuronas mediante enlaces de comunicación, cada uno de los cuales tiene asociado un peso. 
Los pesos representan la información que será usada por la red neuronal para resolver un problema determinado. Cifuentes et al. (2019).
La RNA se diseñó a partir del tipo “perceptrón multicapa” (MLP) la cual se encuentra dentro del ámbito del Deep learning debido a que usa varias capas ocultas para poder aprender los patrones más complejos dentro de los datos.
Según Vivas. (2017), el perceptrón multicapa es una red neuronal unidireccional constituida por tres o más capas: una capa de entrada, otra capa de salida y el resto de capas intermedias denominadas capas ocultas. 
Son redes de propagación hacia adelante, compuesta por dos o más capas de neuronas con posibilidad de tener diferentes funciones de activación.
Aprovechan la naturaleza paralela de las redes neuronales para reducir el tiempo requerido por un procesador de secuencia para determinar la salida adecuada a partir de una entrada. Aguilar. (2017)
Para la selección de las características, se separaron las variables, dependientes e independientes, en donde la latitud y longitud son las variables independientes, es decir las entradas, y la variable dependiente, la ondulación la cual será el objetivo de la predicción. 
Una vez separadas las variables, implementamos una característica adicional la cual es el modelo K-Nearest Neighbors (KNN) la cual sirve para predecir el valor del objetivo, el cual se basa en la media ponderada de la interpolación, básicamente consiste en comparar la nueva instancia a clasificar con los datos k más cercanos conocidos, y dependiendo del parecido entre los atributos el nuevo caso se ubicará en la clase que más se acerque al valor de sus propios atributos. Rodríguez et al. (2007).
Una vez seleccionado el número de datos para la interpolación se realizó un condicional en donde se ejecuta una ponderación, dándole más peso a los puntos que se encuentren más cerca a la coordenada base. 
Este condicional se lo realiza debido a que, en nuestro caso las coordenadas que se encuentran más cerca tienden a comportarse de manera similar así la predicción será más precisa, mientras que, si tomamos un punto más lejano y le damos más peso, esto puede generar ruido al momento de la predicción dándonos un resultado diferente al real.
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Figura 4: Flujograma de la RNA
Proceso de normalización

Una vez se ha generado las nuevas características, ya tenemos las dos entradas, donde X es la latitud y longitud e Y es la ondulación KNN.  Pasamos por un proceso de normalización, el cual nos ayuda para evitar que las variables que tienen una escala diferente afecten o tengan mayor influencia en el entrenamiento de la red. Para ello usamos la función MinMaxScaler, el cual transforma las variables a valores que van entre 0 y 1. Este proceso se lo ha realizado tanto la variable dependiente como a la independiente.

Arquitectura de la red neuronal

Capa de entrada: Esta es nuestra entrada que cuenta con 3 neuronas, las cuales en este caso serán la latitud, longitud, y la ondulación realizada por el método KNN. 
Capas ocultas: 
Primera capa oculta: Esta consta de 512 neuronas. Usa una función de activación Leaky ReLU el cual es un gradiente que ayuda a evitar el problema llamado “neurona muerta”, es decir, cuando las neuronas dejan de aprender. Aquí se extraen los patrones de los datos y mejora la propagación del gradiente en el entrenamiento.
Segunda capa oculta: Tiene 256 neuronas en donde se realiza un batch normalization la cual ayuda a que las neuronas se mantengan en un rango especifico, así mejora la estabilidad de entrenamiento. Refina los resultados de la capa anterior
[bookmark: _Int_btFsTW8V]Tercera capa oculta: Con 128 neuronas. Usa un dropout la cual regula el sobreajuste. Este método consiste en desactivar de forma aleatoria un cierto porcentaje de las neuronas.
Cuarta capa oculta: 64 neuronas. Usa una regularización L2 el cual sirve para limitar la magnitud en los pesos, dejándolos dentro de un rango, y así previene el sobreajuste al momento de penalizar los pesos. 
Capa de salida: Esta es solo una capa, la cual predice la ondulación.

Entrenamiento del modelo

Funciones de perdida: Para esto, usamos el cálculo del error cuadrático medio, donde se mide la diferencia que da entre los valores reales y la predicción al cuadrado.
Optimizador: Se ha incorporado un optimizador AdamW, que es una variante del algoritmo Adam que incluye un término de regularización L2 explícito, lo cual ayuda a mejorar la generalización del modelo al reducir el sobreajuste según León et al. (2025), el cual nos ayuda a ajustar las tasas de aprendizaje de forma automática.
Numero de épocas: Usamos un entrenamiento con 500 épocas, debido a que este número proporciona un tiempo exacto para que el modelo aprenda relaciones entre los datos.
Early Stopping: Esta técnica evita el sobreajuste, es decir, si nuestro modelo no ve una mejora durante el proceso de las épocas, el entrenamiento termina y se toman los mejores pesos del modelo.

Principios de aprendizaje

Para la RNA se han implementado varios principios de aprendizaje automáticos lo cual nos ayuda a tener un desempeño eficaz. 
Aprendizaje supervisado: Etiquetado de datos de entrada en este caso latitud y longitud y la salida que viene a ser la ondulación, de esta forma se entrena el modelo mediante el ajuste de pesos y sesgo.
Ajuste de aprendizaje dinámico: Se han implementado estrategias para reducir la tasa de aprendizaje cuando este se estabiliza, en este caso se ha usado también EarlyStopping el cual detiene el entrenamiento cuando no se observan mejoras dentro de la validación.
Regularización: Se ha empleado Dropout y una regularización L2 (decadencia de peso) evita el sobreajuste y mejora el modelo.

Validación cruzada

Para esto usamos el método de validación cruzada kfold en donde el conjunto de datos se los ha dividido en 10 lotes, esto sirve para evaluar el rendimiento del modelo.
Una vez realizado este proceso, con el resultado de la predicción de cada fold se calcula el error cuadrático medio y así podemos sacar la desviación estándar. 
Para el proceso de variación nos guiamos de la teoría de 2/3 del conjunto sirven para el entrenamiento y el 1/3 restante sirve para la validación, entonces de los folds usamos 9 para el entrenamiento y el restante se usa para la validación.

Este modelo contiene los pesos finales que se han aprendido durante todo el entrenamiento, usará estos pesos para realizar las predicciones sobre los datos que han sido normalizados.

RESULTADOS Y DISCUSIONES

Se exponen los resultados obtenidos en el análisis del presente proyecto haciendo mención a los siguientes modelos.
Para el proceso de Kriging Universal se adoptó el Modelo Teórico Estable, siendo este aquel modelo que mejores resultados presento en los procesos de análisis de RMSE, Validación cruzada y comparativa directa con valores reales de nivelación. Se presentan también los parámetros de modelamiento y la ecuación matemática.

Tabla 5. Parámetros para el modelado.
	Parámetro
	Valor

	
	0.00000

	
	0.17040

	
	1.00694

	
	0.96484



El modelo teórico propuesto alcanza un RMS de 0.0699557 unidades luego de realizar la validación cruzada juntamente con el modelo exponencial.

Tabla 6.  RMS modelos de validación cruzada.
	Modelo 
	RMS

	Exponencial 
	0.07057534

	Estable
	[bookmark: _Hlk224911439]0.06995579



Se presenta el grafico comparativo entre el Semivariograma Experimental y Semivariograma Teórico.


Figura 5: Semivariograma experimental junto con el modelo teórico estable

El modelo matemático para la regresión se seleccionó mediante un análisis gráfico y de los componentes estadísticos R2 y RMSE, obteniéndose los resultados evidenciados en la Tabla 7.

Tabla 7.    Análisis estadísticos para Kriging Universal.
	MODELO
	11
	12
	21
	22
	

	
	0.1488
	0.1489
	0.1933
	0.1946
	

	
	0.2432
	0.2435
	0.2371
	0.237
	



La expresión matemática que describe el comportamiento del modelo 21 se expresa como , siendo X e Y las variables Lat y Long.
Para el proceso de modelamiento mediante Mínimos Cuadrados Colocación se obtuvieron los resultados de Variograma, que bajo el principio de parsimonia se tomó la decisión de adoptar el polinomio de Grado 3.


Figura 6: Ajuste del variograma con polinomio de grado 3


La predicción Mínimos Cuadrados Colocación se realizó mediante la expresión:




Donde:






Basándonos en el objetivo específico del presente proyecto que se enfoca en determinar y validar un modelo de ondulación geoidal se optó por realizar comparativas entre los modelos generados, con los valores de muestra reales y modelos existentes como el EGM08, el servicio de cálculo de ondulación geoidal del IGM no se pudo utilizar, una vez aclarada esta metodología se presentan los resultados en una tabla que muestra los valores de ondulación geoidal observada (muestra de validación), ondulación del modelo EGM08, Kriging Universal, Mínimos Cuadrados Colocación, Red Neuronal Artificial.
Realizando un análisis para las diferencias (errores) entre los modelos calculados (Kriging Universal, Mínimos Cuadrados Colocación, Red Neuronal Artificial) y, el modelo global EGM08 con respecto a las observaciones reales se obtuvieron las tablas resumen.

Modelo EGM08

El modelo EGM08 presenta una diferencia con respecto a las observaciones más altas.

Tabla8. Comparación entre valor real y el modelo geoidal EGM08
	ERROR

	

	Estadístico
	Real vs EGM08

	Media
	-0.2630 m

	RMSE
	0.3741 m

	Máximo
	0.7050 m

	Mínimo
	-0.7490 m

	Desviación estándar
	0.2674 m



Modelo de Kriging Universal

El modelo de Kriging Universal presenta una diferencia media de -0.011 metros con respecto a las observaciones en la muestra de validación, el valor de incertidumbre es una media de incertidumbre calculados al 95% de nivel de confianza.
Este modelo se estructuró mediante el análisis de un semivariograma experimental en donde se ajustó el modelo y se identificó la dependencia espacial de la ondulación geoidal.
Con el ajuste se definieron los parámetros de la estructura espacial como lo son el efecto pepita, meseta y el rango, los cuales controlan los puntos de la estimación.
[bookmark: _Toc195143072]         Se modeló el comportamiento de la variable incorporando una tendencia de primer orden, y se pudieron capturar variaciones dentro del área de estudio.
Tabla 9.  Comparación entre valor real y Kriging Universal
	ERROR

	Estadístico
	Real vs KU
	Incertidumbre al 95%

	Media
	-0.0110 m
	± 0.00549

	RMSE
	0.0858 m
	----

	Máximo
	0.2237 m
	----

	Mínimo
	-0.3685 m
	----

	Desviación estándar
	0.0855 m
	----



Modelos mínimos cuadrados colocación 

Presenta un mejor ajuste en cuanto al valor promedio con respecto a KU sin embargo, el RMSE es ligeramente más alto en comparación lo cual nos indica que existe una mayor dispersión de los errores y se traduce a una mayor desviación estándar.
Se desarrollo el modelo en función de la covarianza, que nos describe la correlación entre los puntos. 
Se consideró la variable determinística de manera estocástica, la cual nos ayudó a integrar el comportamiento de las variaciones globales y locales de la ondulación. 

Tabla 10.  Comparación entre el valor real y Mínimos Cuadrados Colocación
	ERROR

	Estadístico
	Real vs MCC
	Incertidumbre al 95%

	Media
	-0.0108 m
	± 0.00941

	RMSE
	0.0878 m
	----

	Máximo
	0.2215 m
	----

	Mínimo
	-0.3882 m
	----

	Desviación estándar
	0.0876 m
	-----




Modelo Red Neuronal Artificial

Para el modelo de la RNA, se usó el método perceptrón multicapa, el cual fue entrenado con los puntos de control vertical del área de estudio. 769 puntos fueron usados para el proceso de entrenamiento y 103 se los reservó para la validación del modelo.
Las variables de entrada corresponden a la latitud, longitud y la ondulación generada con el método K-nearest Neighbors, y la variable de salida es la estimación de la ondulación. 
Esta red comprende, como se menciona; una capa de entrada con tres neuronas, cuatro capas ocultas con 512, 256,128, y 64 neuronas tal cual se menciona en la metodología, y una capa de salida que genera la predicción de la ondulación geoidal, la cual ha sido entrenada usando el optimizador AdamW y la función de pérdida esta basada en el error cuadrático medio, con un total de 500 épocas para el entrenamiento y aplicando también, la técnica de Early Stopping para evitar el sobreajuste.
Los resultados de la RNA tienen un mejor ajuste debido a las implementaciones de la validación cruzada y el método de k-nearest neighbor ocupando por así decirlo, el primer lugar entre los métodos que se han usado para el trabajo con un RMSE más bajo entre todos los modelos. 

Tabla 11. Comparación entre el valor real y red neuronal artificial
	ERROR

	Estadístico
	Real vs RNA

	Media
	0.0061 m

	RMSE
	0.0783 m

	Máximo
	0.6639 m

	Mínimo
	-0.3577 m

	Desviación estándar
	0.0783 m


CONCLUSIONES

Se ha generado un modelo geoidal que calcula la ondulación geoidal en el área de estudio que inicialmente fue todo el distrito metropolitano de Quito DMQ, debido a limitaciones que hubo se redujo especialmente excluyendo a parroquias rurales de Nororiente, el modelo de Kriging Universal se realizó con 749 puntos de entrenamiento y 103 puntos de validación, también se realizó la validación cruzada obteniendo un RMSE de 0.069 m, mejorando ligeramente al modelo teórico Gaussiano. En general el error medio fue de -1 centímetros con un RMSE de 8.5 centímetros, error máximo de 22 centímetros y desviación estándar de 8.5 centímetros, también se calculó el umbral para las predicciones que es de ± 5.4 milímetros.
Se genero un modelo de predicción basado en la ondulación geoidal por el método de Mínimos Cuadrados Colocación, este modelo ha sido realizado con 749 puntos de control vertical y validado con 103 puntos de muestra distribuidos equidistantemente, todos los coeficientes que modelan polinomial y linealmente el conjunto de datos han pasado las pruebas de significancia el 90% confianza, se obtuvieron estadísticas de -1 centímetro en error promedio, RMSE de 8.7 centímetros, error máximo de 22 centímetros y desviación estándar de 8.7 centímetros, con un umbral de ± 9.4 milímetros.
Los modelos geoidales calculados son útiles como implemento para la generación de nivelación GPS dentro del área de estudio.
Dentro del modelo de la red neuronal artificial utilizando los 749 puntos que sirven para el entrenamiento y los 103 de validación, aplicando nuestros métodos de interpolación KNN y la validación cruzada para poder entrenar nuestro modelo de red neuronal, se ha dado un RMSE de 7.83 centímetros, el cual nos indica que nuestro modelo cumple con los requisitos para que este se pueda aplicar dentro de la generación de nivelación GPS en el Distrito metropolitano de Quito 
Dentro del modelo de la red neuronal artificial utilizando los 749 puntos que sirven para el entrenamiento y los 103 de validación, aplicando nuestros métodos de interpolación KNN y la validación cruzada para poder entrenar nuestro modelo de red neuronal, se ha dado un RMSE de 7.83 centímetros, el cual nos indica que nuestro modelo cumple con los requisitos para que este se pueda aplicar dentro de la generación de nivelación GPS en el Distrito metropolitano de Quito
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