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CAPITULO 1
| INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

Un cardcter distintivo de un gran numero de variables
geolégicas lo constituye el hecho de estar intimamente
asociadas a una localizacidén espacial, esto es, el valor
numérico de la variable estd coligado con 1las coordenadas
geograficas en las cuales ha sido tomada la medida. Es una
realidad, ampliamente extendida, la presentacién de datos
geoldégicos sobre mapas geograficos o Dbien almacenados en
ficheros donde a cada dato experimental 1le acomparnan unas
coordenadas de referencia. MATHERON (19655 introduce el
concepto de variable regionalizada para cualificar dichos
parametros espaciales. La fuente de eJjemplos de variables
regionalizadas en el campo de las Ciencias de 1la Tierra es
inagotable. Asi, por ejemplo en Mineria, si se trabaja en un
vacimiento de sulfuros masivos polimetdalicos, 1los parametros
leyes en Pb, Zn, Ag, % mineral, proporcién de estéril,
densidad, espesor de recubrimiento, espesor mineralizado,

son algunos ejemplos de variables regionalizadas.

Al considerar diferentes puntos de referencia,
modificacidén de la localizacidn espacial, el wvalor de 1la
variable regionalizada experimenta una variacion. Dicho

cambio es consecuencia de un elevado numero de factores que
originaron y condicionaron un determinado fendmeno geoldgico.
Asi, por ejemplo, las caracteristicas hidrodinamicas de un

acuifero detritico son una consecuencia ultima de los



condicionantes sedimentoldégicos de la cuenca de deposicidn
que da lugar a una sucesion de estratos, y de 1la historia

geoldgica de dichos materiales desde su formacidén hasta 1la

actualidad.

La heterogeneidad espacial de un parametro geoldgico
puede caracterizarse desde un punto de vista cualitativo
mediante los estudios geoldgicos cldasicos; pero cuando se
pasa al campo cuantitativo, las conclusiones de los estudios
anteriores son, a todas luces, insuficientes. Desde la éptica
numerica, los modelos geoldégicos de tipo constitutivo v
genético no llegan al nivel de precisidén requerido vy, si
bien, se pueden utilizar como informacidn adicional de
control, no permiten directamente un tratamiento numérico de

la informacidén experimental.

En general, en la modelizacidén cuantitativa o numérica
de una variable geoldégica, el enfoque determinista no
constituye una metodologia adecuada de trabajo por diferentes
razones, entre las que se pueden citar la complejidad de 1las
relaciones de tipo causa-efecto que originaron el fendmeno v
la ausencia de informacidén imprescindible en este tipo de
planteamientos. El enfogque méds pausible es el de tipo
probabilistico fundamentado en la Teoria de Probabilidades.
La hipdtesis basica de trabajo consiste en considerar a 1los
fendmenos naturales como procesos aleatorios. Esta
aleatoriedad, y por consiguiente la aplicabilidad de 1la
Teoria de Probabilidades, puede ser inherente a la estructura
0 génesis del proceso, o bien puede ser una consecuencia de
razones anteriormente mencionadas como son su complejidad o
falta de conocimiento experimental. - Muchas son las

argumentaciones, principalmente filoséficas, que se han dado

para aceptar o rehusar la hipdtesis bédsica. En cualguier
caso, la mejor Justificacidén a favor de 1las técnicas
probabilisticas es su aplicabilidad 3’4 los resultados

obtenidos en la resolucidén de problemas reales.

La Geoestadistica puede ser considerada como la ciencia

gque se basa en la aplicacién de la Teoria de Probabilidades



en el estudio de las variables regionalizadas. Esceptuando 1la
hipétesis basica, el hecho mas remarcable y fundamento de la
Gecestadistica es que la variabilidad espacial de una
variable geoldgica esta estructurada, y dicha pauta de
variacidén espacial es susceptible de ser inferida y
modelizada. Con esta nueva hip6tesis de trabajo obtenemos el
modelo geoestadistico en el marco del cual una variable
geoldgica se considera como un Pproceso aleatorio c¢con un

patrén de variabilidad espacial (Figura i o P

[ VRIABLE GEOLOGICA ESPACIAL I

l hipétesis basica
l FENOMENO ALEATORIO J

comportamiento[ espacial estructurado

MODELO GEOESTADISTICO }

1 |

MODELO MODELO
SIMULADO ESTIMADO

Figura 1.1. Modelo conceptual geoestadistico.

Dentro de los modelos geocestadisticos cabe distinguilr
basicamente gos‘tipos: modelo estimado y modelo simulado.
Ambos tipos. de modelos estan construidos en base a 1la
informacién experimental de que se dispone, la cual
constituye el Gnico conocimiento certero de la realidad.
Piénsese por ejemplo en un perfil de sondeos que atraviesan
una capa geoldgica en el subsuelo. La potencia real de dicha
capa s6élo se conoce en los puntos sondeados. Existen

infinitos puntos en los cuales se desconoce la potencia de la



capa. Con ayuda de la técnicas geoestadlisticas se puede
reconstruir la capa geoldégica apoyandose en la 1nformacidn
experimental y en una serie de hipdotesis de tipo

probabilistico.

El primer tipo de reconstruccidén de una variable
geoldégica en los puntos no muestreados, es el modelo
construido por valores estimados, esto es, por 1los valores
con mayores probabilidades de ocurrir. Cada valor estimado
lleva aparejado un error de estimaciodn, el cual es
desconocido. La técnica geoestadistica de estimacidn

denominada krigeaje proporciona en cada punto un estimador
insesgado y c¢on varianza de estimacilidn minima. Como

informacidén adicional proporciona la varianza del error de

estimacion. En funcidn de las diferentes asunciones
geoestadisticas gue se acepten, se obtienen diferentes
modalidades de krigeaje. E1 modelo estimado, construido por

krigeaje, estd especialmente disefiado para resolver un tipo
de problemas concretos en especial la valoracidén econdmica de
un recurso geoldgico en base a la cuantificacidén de recursos
y reservas. Aungue el modelo estimado pase por los puntos
experimentales, por ser el krigeaje un método de estimacidn
exacto, el hecho de minimizar la varianza de estimacidn hace
que el modelo no sea un fiel reflejo de 1la variabilidad
experimental vy no se podrd utilizar para resolucidén de
problemas en los cuales es c¢ritico tener en cuenta dicha

variabilidad.

E1l modelo geoestadistico simulado, en contraposicidén al
anterior, no sustituye a la realidad por su valor méas
probable, sino por una serie de valores posibles y coherentes
con la informacidn experimental en el sentido sigulente: S1
se muestrea el modelo simulado a una escala tan fina como se
desee, se obtienen las mismas caracteristicas experimentales
de tipo estadistico y geoestadistico. De este modo, el modelo
simulado constituye una "versién', de las infinitas posibles,
de la realidad. Adicionalmente se va a imponer gque el modelo

simulado pase por los puntos experimentales, operacidon gue se



conoce con el nombre de condicionamiento del modelo. En Dbase
a2 este dltimo hecho, realidad experimental y modelo numérico
resultan indistinguibles con la ventaja adicional de gque la
informacidén experimental es fragmentaria mlientras que el
modelo simulado se conoce en cualgquier punto; bien entendido
gque, a escala puntual, la coincidencia entre simulacidn ¥y
realidad, para puntos distintos a los experimentales, es una
mera cuestidén de azar. Sé6lo a escala global, realidad vy
modelo simulado se muestran coincidentes en cuanto a sus

parametros geocoestadisticos.

La utilidad practica del modelo simulado es manifiesta,
principalmente en dos tipos de aplicaclones: estudios de

planificacidén y estudios de sensibilidad.

Los estudios de planificacidén abarcan todo tipo de
aplicaciones en las cuales s6lo es necesaria una unica
simulacidén gue constituye el modelo numérico basico sobre el
cual se opera. Los he denominado estudios de planificaciodn
porque una de las primeras y méds importantes aplicaciones de
un modelo geoestadistico simulado ha sido la simulacidn de

yvacimientos minerales para planificacidén de la explotacidn

minera.

En los estudios de sensibilidad se utiliza un elevado
nimero de simulaciones, en general no inferior a cien, y se
trata de evaluar el impacto de la variabilidad posible sobre
un cierto sistema deterministico. Como ejemplo, baste citar
en hidrogeologia estocdstica, la resolucidén de las derivadas
parciales estocdsticas que describen el flujo subterraneo
puede solventarse empleando un elevado numero de modelos

simulados de los pardametros hidrogeoldgicos.

En resumen, en muchas disciplinas de las Ciencias de 1la

Tierra es particularmente util el disponer de modelos
numeéricos de variliables geoldégicas gque reproduzcan
adecuadamente la variabilidad experimental. Cada simulacidn

se puede considerar como una versién posible de la realidad y



puede ser tratada como tal en todo tipo de aplicaciones donde
la heterogeneidad natural de un parametro geoldgico sea el

factor critico gque condicilione las caracteristicas gue se

pretenden 1investigar.

La presente tesitura radica en el desarrollo
metodoldégico de la construccidén de dichos modelos simulados
de un fendmeno natural, de modo que reflejen lo mas fielmente
posible la realidad, imponiento que el modelo simulado
respete todos los pardametros estadisticos y geoestadisticos
que sea posible inferir a partir de la informacidn

experimental de trabajo.

2. MOTIVACIONES Y OBJETIVOS

En las aplicaciones practicas de la Teoria de Variables
Regionalizadas, el punto de vista del analisis espectral ha
tenido un interés muy limitado. Ello ha venido motivado
porque el principal objetivo de la geoestadistica ha sido la
estimacidén de los valores de una funcidn aleatoria en puntos
no muestreados experimentalmente. Para poder efectuar 1la
estimacidén probabilistica bien conocida del krigeaje, es
imprescindible el disponer de un modelo de variabilidad
representado por el wvariograma o, su equivalente, la
covarilianza, como funcidn caracterizadora de 1la correlacién
espacial. Es raro el dispoﬁer a priori del modelo de
variabilidad que rige el comportamiento espacial de un
parametro geoldgico por 1lo que ha de ser inferido a partir de

la informacidén experimental.

Aungue la covarianza y la funcidén de densidad espectral
son dos funciones equivalentes gue forman, desde un punto de
vista matemdatico, un par transformado de Fourier, interesa

principalmente el comportamiento de 1la covarianza en 1las



proximidades del origen, O equivalentemente el comportamiento
de 1la funcién de densidad espectral en el 1infinito. En
general no es facil comprobar el comportamiento de una curva
experimental en el infinito, lo que limita considerablemente
el uso del andlisis armdénico en la estimacidn del varliograma

o de la covarianza (MATHERON, 19700.

Contrariamente, al abordar problemas de simulacidn

geoestadistica se asume conocilda la funcidédn de <covarianza,

que se desea imponer a las realizaciones de una funcidn
aleatoria que representa la variable en estudio y que, éen la

practica, se estima de la informacidén experimental.

E1l andalisis espectral de una funcidn aleatoria
estacionaria de orden dos, proporciona un método con
fundamento tedrico general para generar realizaclones de una

funcidén aleatoria con covarianza 1mpuesta.

No obstante en el ambito geoestadistico, JOURNEL
C1974,b> limita el uso practico del andlisis armdénico a una
dimensién justificando que las integrales de Fourier en dos o
tres dimensiones, gque definen el proceso aleatorio y la

covarianza, son laboriosas de tratar.

SHINOZUKA C€1970> proporciona un método de simulacidn
espectral general para simular procesos multidimensionales ¥y
maultivariables. El1 método es aplicado en Hidrologia por MEJIA

y RODRIGUEZ-ITURBE <1974> para simulacidén univariable en el

plano.

SHINOZUKA v JAN <C1972> en base al trabajo de RICL
C1954>, proponen un nuevo método de simulacidn que difiere
del anterior en el modo de involucrar la funcidn de densidad

espectral en el proceso generador.

En el ambito geocestadistico, el método mas utilizado
para simulacién multidimensional es el Método de 1las Bandas

Rotantes <(MATHERON, 1973> para cuya aplicacién sélo es



necesario disponer de un generador unidimensional a lo largo

de lineas gue reparten homogéneamente el espacio a simular.

MANTOGLOU yv WILSON 1981, 19822 muestran como el método

de simulacidon de las Bandas Rotantes es mas eficiente si1 sSe

utiliza como generador unidimensional unco de tipo espectral.

BORGMAN, TAHERI yvw HAGAN (1984> proponen la simulacidn
tridimensional de variliables geoldégicas en base a simulacidnes
bidimensionales, por obtencidon de coeficientes de Fourier
aleatorios e inversion de dichos coeficientes para obtener la

simulaciodon.

FOX 19872 hace uso del mismo fundamento al de 1los
autores anteriores para generar realizaciliones de una funcidn
aleatoria unidimensional con espectro de amplitud de la forma
A = a fb (A : amplitud, f = frecuencia, a = constante, b =

dimension fractal).

En base a 1las referencias anteriores 1la principal
tesitura gue pretendo defender es gque el analisis armodénico
puede constituir un enfogque muy eficiente para abordar
problemas de simulacidén condicional geoestadisticsa, en el
caso de funciliones aleatorias estacionarias de segundo orden.
Para ello voy a analizar sus ventajas y desarrollar 1la
metodologia adecuada para llevar a cabo las operaciones de

. . 1 2 3
simulacidén en R, R y R .

La simulacidén unidimensional recibe una especilal

atencidn por mi parte pues el motivo de interés gque suscita

es doble. Por una parte esta 1la propila problematica
unidimensional muy bien representada por las series
temporales, gue aparecen en diferentes ambitos de las
Ciencias de 1la Tierra. El tratamiento de perfiles

(informaciodon espacial unidimensional) es asimismo foco de
atencidén de la comunidad geocientifica como por ejemplo en

litoestratigrafia o geofisica.



FE1 otro aspecto gque hace atractivo el disponer de
métodos de simulacidn unidimensional eficientes proviene del
hecho, va menclonado con anterioridad, de que el método mas
difundido para simulacion multidimensional en el ambito
geoestadistico como €S el Método de las Bandas Rotantes, se

basa en una composiciodn espacial de simulaciones

unidimensionales.

Por ello me planteo como objetivo analizar diferentes
métodos de simulacidn espectral snidimensional y desarrollar
un método éptimo en funcidn de diferentes criterios que

posteriormente se aportaran.

El1 segundo objetivo es el desarrollo de una metodologia
eficiente de simulacidn espectral en el plano. Un gran rango
de variables geoldégicas tienen una ccurrencia espacial gue se

analiza en base a coordenadas X, ¥

Para este caso me planteo desarrollar una metodologia
eficiente para simulacidn de funciones aleatorias isdtropas ¥
anisétropas, simulacién de la funcidén aleatoria de valores

puntuales y medios asi como la simulacidn multivariable.

Pretendo demostrar como la simulacidén de pProcesos
integrados de valores medios es extremadamente sencilla en
base a métodos espectrales, a diferencia de lo gque ocurre con

otros métodos de simulacidén clasicos.

En cuanto a la simulacidn nmultivariable, el objetivo gue
ne he marcado ha sido desarrollar una metodologia eficiente ¥
mis flexible gque el modelo lineal de corregionalizacidn,
respetando, obviamente, la condicidén de definido-positivo de

1a matriz de correlacidn cruzada.

Para tres dimensiones ¢€s valido tocdo lo dicho
anteriormente, pretendo investigar las limitaciones del
método espectral en este smbito 3D y aportar una solucidn

favorable.



Aungue no estrictamente en el marco del analisis
espectral, pretendo cubrir también dos apartados sumamente
interesantes en este dominio de la simulacidén: por un lado la
simulacién de funciones aleatorias no estacionarias,
analizando las alternativas existentes, y por otra parte 1la
simulacidén de la funcidn indicatriz donde el objetivo es 1la
simulacidn de la funcidn indicatriz sobre soporte blogue y de
otro lado la metodologia para la simulacidén de 1la funciodn

indicatriz c¢on dos cortes, 0o equivalentemente con tres

codigos.

Por tiltimo, para finalizar las diferentes etapas de
construccidn de un modelo numérico por simulacidén condicional
se ha analizado el condicionamiento y 1la restitucidn del

histograma experimental.

Cubriendo los objetivos serialados se abordan todas 1las
etapas de la simulacidén condicional, y en un variado caso de
situaciones gque tiene su reflejo en 1la practica; y gque
permitiran a los investigadores, no necesariamente
geoestadisticos, que hacen uso de modelos de variabilidad de
fendmenos geoldgicos, el diponer de una metodologia eficiente
para construir modelos gque representen lo mas fielmente
posible la realidad experimental con el obJjeto de obtener

resultados precisos, fiables y realistas.
Con el dnimo anteriormente expuesto comencé en su dia el

presente trabajo de investigacidén gque presento como tesis

doctoral v que se expone en los capitulos siguilentes.

3. COMPOSICION DE LA MEMORIA

La presente memoria consta de cinco capitulos, las

conclusiones finales de 1la 1investigacion, la bibliografia
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referenciada en el texto y un anexo.

En el primer capitulo, después de una 1ntroduccidn
general se abordan aspectos generales del trabajo como la

motivacidn v los objetivos de la investigacion.

El segundo capitulo es un breve repaso a los aspectos
generales mas interesantes de 1la Teoria de Variables
Regionalizadas y que constituyen 1la base tedrica de los

modelos desarrollados.

En el tercer capitulo paso a abordar especificamente la
generacidén de realizaciones de una funcidn aleatoria con
covarianza impuesta por métodos espectrales en una, dos ¥y
tres dimensiones. Se analizan métodos ya existentes y se
propone nueva metodologia, obviamente, buscando siempre 1l1los

resultados mas favorables.

El cuarto capitulo es el mds variado en contenido; en él
se tratan cuestiones que pretenden refinar la simulacidn no
condicional para tratar diversas situaciones tedrico
prdcticas que se apartan de la situacidén basica mas sencilla:
regionalizacidn isétropa univariable. Se acomete la
simulacién de funciones aleatorias anisétropas, simulacidn de
procesos integrados o funciones aleatorias sobre soporte no
puntual y simulacién de corregionalizaciones, todo ello en el
smbito del dominio frecuencial, analizando las ventajas que
ofrece trabajar con la funcién de densidad espectral ¥y

mostrando la metodologia disefada.

En este mismo capitulo se tratan dos aspectos sumamente
interesantes y de gran utilidad practica, la simulacidén de
funciones aleatorias no estacionarias desde tres ©Opticas
diferentes, v la simulacidén de la funcidén 1indicatriz sobre
soporte puntual y sobre soporte bloqgue, asi cComo la

simulacidn de la funcidn indicatriz c¢on tres valores de

codigo.
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En el quinto y ultimo capitulo, abordo dos apartados
clasicos en 1la simulacidén condicional geoestadistica: el
condicilionamiento y la restitucion del histograma
experimental. Dos procesos gque como sSe apreclara 1incrementan

~1la robustez del modelo numérico simulado. El1 condicionamiento
hace gque el modelo pase por las localizaciones esperimentales
vy la restitucidn permite gque le modelo reproduzca todos 1los

estadisticos univariantes experimentales.

En el apartado de conclusiones se exponen los resultados
alcanzados, en gue modo los objetivos han sido cubiertos vy
las deducciones mas significativas gue es posible obtener de

los capitulos de la memoria.

La bibliografia gque se referencia en el texto constituye
el soporte medular de muchas de las afirmaciones, teoremas
utilizados v en definitiva las herramientas 1indispensables

para obtener los resultados finales alcanzados.

Por Gltimo, en el anexo I, al ser en definitiva todas
las técnicas presentadas variantes, ciertamente particulares,
del método basico de simulacidn de Monte Carlo, se c¢hequean
los numeros pseudoaleatorios utilizados en los diferentes

ejemplos numéricos que se presentan en el texto.
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CAPITULO 11
NOCIONES BASICAS DE LA TEORIA DE VARIABLES REGIONALIZADAS

L —-.

1. INTRODUCCION

La Teoria de Variables Regionalizadas, en base a
conceptos clédsicos de la Teoria de Probabilidades, manipula
desde un punto de vista probabilistico variables dependientes
de su localizacidn espacial y/o temporal (a todos los efectos

el tiempo se puede considerar como un espacilo

unidimensional).

Dicha estructura de variabilidad espacial es el pilar
bidsico de la Geoestadistica tratando sacar el maximo probecho
de ella en 1la resolucién de problemas practicos. Cada
variable regionalizada tiene su propio patrdn de variabilidad
espacial, que no se conoce a priori y ha de inferirse a
partir de 1los valores experimentales. Para gue dicha
inferencia sea posible han de mediar ciertas hipétesis
estadisticas cuyo cumplimiento es dificil, sino imposible, de
verificar. La efectividad de la metodologia probabilistica se
obtiene a posteriori, mediante 1los resultados de aplicar

dichas técnicas a casos de estudio reales.

En los siguientes apartados se repasa la nomenclatura vy

conceptos bédsicos sobre los cuales se desarrollan los

capitulos sucesivos.
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2. CONCEPTOS BASICOS

2.1. Campo geométrico

El campo geométrico de una variable regionalizada es el
dominio en el cual estd definida dicha variable. En las

Ciencias de la Tierra, el campo geométrico colncide c¢con una

regidén del espacio o bien con un 1intervalo de tiempo. Un
acuifero, un vacimiento milinero, una Sserie temporal O
cualguilier Aarea de estudio, son ejemplos de campos

geométricos. La regién A& de la figura II.1 representa un
campo geométrico donde estan definidas una o varias variables
regionalizadas; por ejemplo, puede suponerse gque se trata de
un acuifero donde se estudian 1la permeabilidad, porosidad,
pluviometria y nivel piezométrico. Los 1limites del campo
geométrico pueden tener un significado fisico c¢laro, por
ejemplo bordes impermeables del acuifero, O pueden
establecerse arbitrariamente en base a algin criterio fisico.
El caso practico mas frecuente consiste en limitar el campo
geométrico a la 2zona muestreada, esto es, con valores

experimentales.

Figura II.1. Campo geométrico.
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2.2. Soporte

El soporte se puede definir como el segmento, area o
volumen fisico, segun se trate de un espaclo unili-—, bi- o©
tridimensional, sobre el cual se observa el valor de la
variable regionalizada. Cuando el tamano del soporte es
insignificante frente al tamario del campo geométrico en el
cual estda 1integrado, el soporte se considera puntual.
Siguiendo con el ejemplo anterior, los valores medidos en
piezémetros o sondeos, cuando se estudia un acuifero de
dimensiones hectométricas a kilométricas, se pueden
considerar valores puntuales y el campo geométrico consta de

un numero infinito de dichos valores:

&:Idx
A

x = (X,Y) : localizacidén espacial en el plano.

En otros casos, si se divide el acuifero en celdillas
(&, el soporte de la regionalizacién es el area de cada
celdilla gque gueda dentro de los limites del campo geométrico
de modo gque se trabaja con valores medlos de 1la wvariable
regionalizada en dicho area. En este caso, el namero de

soportes que componen el campo geométrico es finito:

Si se incrementa sucesivamente el soporte pude llegarse

a hacer tan grande que coincida con el campo geométrico.
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2.3. Funcidén aleatoria

Sea Z una variable regionalizada definida en un campo
geométrico A. En cada punto X del campo geométrico se puede
considerar a Z{(X) como una variable aleatoria, esto es, una
varliable que toma su valor numérico z{(x) de acuerdo a una
cierta funcidn de distribucidén de probabilidad. Al conjunto
de todas las variables aleatorias Z(x) para todos los valores
poslibles de X dentro del campo geométrico &, {Z(x); V x € A}
se le denomina funcidén aleatoria y tambien se notard por
Z(x). |

51 X representa un soporte puntual, Z(x) es una funciédn
aleatoria puntual, mientras que si representa un &rea Z(x)
sera una funcidén aleatoria integrada, funcidén aleatoria de
valores medios areales o funcién aleatoria con soporte no
puntual, diferente de la primera pero intimamente

relacionadas.

Zz.4. CARACTERISTICAS DE LAS FUNCIONES ALEATORIAS

Cada variable aleatoria Z(x) estd completamente definida

por su funcidn de distribucidén de probabilidad que depende de

X
F(x; z(x)) = P{ Z(x) < z(x))
donde:
FC.) : funcidén de distribucidén de probabilidad.
P(.) : probabilidad.
Z(xi) : varliable aleatoria definida ean X, .
z(X ) : realizacidén o valor particular gue puede

tomar la variable aleatorisas.
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S1 se consideran dos argumentos diferentes al mismo

tiempo, X , X,, S€ puede definir la funcidn de distribucidn

de probabilidad conjunta:

F(x ,x_; z(x),z(x,)) = P(Z(x ) < z(x ); Z(Xx;) < z2(X,))

Teoricamente se puede ir incrementando el nuamero de
argumentos X, , definiendo la funcidén de distribucidédn conjunta
de Srdenes mas elevados de un modo similar a 1la definicidn

para orden dos expresada con anterioridad:

F(x , X ,...,% ; 2(x), 2(x,), ..., 2(X)) =

P(Z(x,) < z(x); Z(x,) < z2(x,); ...; 2(x) < 2(X.))

En el limite, el orden méas alto de 1la funcidn de
distribucidén define de modo exahustivo la funcidén aleatoria.
En las aplicaciones gue se encuentran en las Ciencias de la
Tierra es practicamente imposible trabajar con funciones de
distribucidén como la definida en la expresién anterior. En

general, es suficiente con conocer los dos primeros momentos

de la funcidén aleatoria.
Momento de primer orden.

Esperanza matematica

E{Z(x)} = m(x)

17



Momentos de segundo orden.

Varianza

Var {Z(x)} = E{[Z(x) - m(x)1*}

Covarilianza

C(x,,% ) = E{LZ(x)) - m(x)] [Z(x,) - m(x_)]1}

1 2

Variograma

P(x %) = —— Var{Z(x)) - Z(x)}

En el caso multivariable, cuando se tienen en cuenta mas
de una funcidén aleatorilia al mismo tiempo, se pueden definir
los momentos de segundo orden cruzados gue revelan 1la

correlacidon intervariable entre cada pareja de funciliones
aleatorias {Z(xi_) ,Z(xj)}:

Covarilianza cruzada

Coi{¥»x) = E{LZ2,(x)) - m(x )] [Z2.(x,) - m(x,)]}

Variograma cruzado

r (%%, = —5— Var {Z,(x) - Z (x,)}

2.5. FUNCIONES ALEATORIAS ESTACIONARIAS

[ ——

kn la mayoria de los casos practicos no se conocen los
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diferentes momentos de la funcidén aleatoria Z(x), por lo que
es preciso estimarlos a partir de los datos experimentales.
Para ello es necesario observar un numero suficientemente
grande de realizaciones de la funcidén aleatoria y a partir de

ellas calcular los diferentes estadisticos.

En el estudio de variables geoldégicas, al tratar de
aplicar el modelo conceptual probabilistico se presenta un
problema de dificil solucidén: en general, sdélo se dispone de

una unica realizacion de la funcidn aleatoria

correspondiente.

.a estimacidn de las caracteristicas estadisticas de una
funcidn aleatoria, cuando s6lo se dispone de una uUnica
realizacidén, no puede abordarse si no es mediando clertas

hipétesis como son la de estacionaridad y ergodicidad de

dicha funcidén aleatoria.

La hipdtesis ergdédica supone 1la asuncidén de Qque los
estadisticos medios gque se obtendrian de un elevado numero de
realizaciones (estadisticos de conjunto) son los mismos a los
estadisticos medios espaciales (o temporales) obtenidos de

una unica realizacidn.

La hipétesis de estacionaridad lleva consigo la asuncion
de 1la independencia de los estadisticos espaciales medios con
respecto a una localizacidén espacial concreta. A continuacidn
se desarrollan brevemente el significado de estas 1mportantes
hipétesis que hacen posible 1la inferencia estadistica a

partir de una realizacion.

2 5 1. Estacionaridad de segundo orden e hipdtesis intrinseca
Dada z(x) una realizacién cualquiera de una funcidn

aleatoria estacionaria Z(x), para toda pareja de dos puntos

cualesquilera {xtn%} la diferencia entre los valores z(xt) Vv
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20{9 no depende de la localizacidén de los puntos o Tha S1no

o, - >%. De este modo,

cada pareja de valores separadus por la misma distancia h, sc

de la distancia gue los separa h

puede consiliderar como una realizacion diferente del par de
variables aleatoriras {Z(x),Z(x+h)} siendo asi posible 1la
inferencia de las funciones covarianza y variograma, JOURNE'L
y NUI JBREGTS C1978).

Matematicamente, la estacionaridad de segundo orden

implica:

1) Existe la esperanza matematica E{Z(x)} v no depende

de la localizacidn x:

E{Z2(x)} = m ; ¥Vox

2) Existe la covarlianza para cada par de variables
aleatorias {Z(x),Z(x+h)} y s6lo depende de 1la distacia que

las separa h, y no de la localizacidén de x y (x + h):

Z

C(h) = E{Z(x+h) Z(x)} - m -V x

LLa estacionaridad de la covarlianza implica 1la
estacionaridad de la wvarianza y variograma, deduciéndose las

sigulentes relaciones:

Var{Z(x)} = E{[Z(x) - m]1°} = C(@) ; ¥V x

r(h) = —— E{[Z(x+h) - Z(x)]’ . W
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La hipétesis de estacionaridad de segundo orden 1implica
1a existencia de covarianza y por consiguiliente de varianza
experimental. La existencia de la funcidn variograma
representa una hipétesis menos estricta gque la existencila de
covarianza. En ocasiones, el fendmeno regionalizado tiene una
capacidad infinita de dispersidén por 1o que no se puede
definir la funcidn covarianza, pero si la funcidn variograma;
1a funcidén aleatoria Z(x) no es estacionaria, pero si lo son
las diferencias de primer orden de dicha funcidn aleatoria 1lo

cual se denomina hipdétesis intrinseca.

I.a estacionaridad de segundo orden implica la hipétesis

intrinseca, pero 1la 1inversa no es clerta, MYERS (19890

proporciona ejemplos en ambos sentidos.

En ocasiones, en la préactica, la funcidén covarianza O
variograma se utilizan sé6lo para distancias |h| < d, donde <
representa el didmetro de un determinado entorno dentro del
cual la esperanza y covarianza se pueden considerar como
estacionarios y, si existen suficientes datos experimentales,
se puede realizar 1la inferencia estadistica de dichas
funciones. Esta condicién se denomina cuasiestacionaridad o©
estacionaridad 1local, al limitarse la hipétesis de

estacionaridad de segundo orden a estos dominios de diametro

menor o igual a 4.

Un proceso estacionario de segundo orden se denomina
isétropo si la covarianza no depende de la situacidén del
vector de distancia h sino sélo de 1la magnitud de dicho

vector. En caso contrario el proceso recibe el nombre de

anisdtropo. Se puede notar:

C(h) = C(r)

donde:
r:lhl
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En el caso multivariable, dadas N funciones aleatorias
{ZiCX); 1 = 1,...,N} estacionarias de segundo orden, los

momentos de segundo orden cruzados pueden escribirse:

C . (h) = E{[Z (x+h) Z.(3)1} - m_m ;¥ ox

r.(h) = —— E{[Z (x+h) - Z (x)] [Z (x+h) - Z(x)]] LV ox

El variograma cruzado es simétrico en (1,J) y (h,-h):

y (b)) = ¥ (-h)

[

y (h) = 7 .(-h)

lo cual no es necesariliamente clerto para l1la covarianza

cruzada:

C,;(h) # C. (h)

C (h) = C_.(-h)

C () = C, (-h)

La relacidén que liga variograma y covarilanza directo

y cruzado puede expresarse:
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y(h) = C(8) - C(h)

2 7,.(h) = 2 C (B) - C(h) - C,(h)

Como es conocido, el coeficiente de correlacidn entre

las variable 1 y J vale:

C. .(©)

L]

=T - Pa
J C..(9) C..(8)

2.5.2. Ergocicidad

Como se expuso anteriormente, en el estudio de variables
geolégicas es muy frecuente diponer de una unica realizacidn
de la funcidn aleatoria estacionaria que representa dicha
variable. En estas circustancias resulta interesante conocer
cuales son las condiciones necesarias para gue los parametros
gque se calculan de una Gnica realizacidén colncidan con los
pardmetros que se calculan de un elevado namero de
realizaciones. Estas condiciones se conocen como condiclones
de ergodicidad y asi, un proceso estocdstico se denomina
ergdédico si sus medias de conjunto (muchas realizaciones) son

iguales a medias espaciales apropiladas (una realizaciodn).

Se puede demostrar gque la condicidn suficiente para que
una funcidn aleatoria estacionaria sea ergdédica con repecto a
la esperanza matemdtica es que la funecidn de correlaciodn

tienda a cero cuando el argumento tiende a infinito, PUGACKHLV
C1973>, PAPOULIS (1984)>.
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ttmite C(h) = 0

h - @

0 bien
a0

J IC(h)I dh < oo

-0

Para Juzgar acerca de la ergodicidad de una funcidn
aleatoria estacilonaria con respecto a la funcidén correlativa,
es suficliente con conocer el momento de orden cuarto de 1la
funcidén aleatoria. En particular, si1 la funcidén aleatoria
estacionarilia esta distribuida normalmente, se puede mostrar
CPUGACHEV , 19732 como la condicidén suficiente de ergodicidad
para la funcidn correlativa, y por consiguiente ergodicidad
con respecto a la varianza, es la misma condicidén vista con

anterioridad para la ergodicidad con respecto a la media.

Z2.6. FUNCION DE DENSIDAD ESPECTRAL

La relacidén manifiesta entre la estructura interna de un
proceso aleatorio y 1la forma de 1la funcidén covarianza
correspondiente enlaza con el concepto de composicidn

espectral de una funcidn aleatoria.

Un proceso aleatorio estacionarico se puede considerar
como suma de oscillaciones arménicas donde las amplitudes de

las oscilaciones son variables aleatorias.

El espectro de un proceso aleatorio es una funcidén que
da la distribucidén de 1la amplitudes para las diferentes
frecuencias. Del mismo modo, el espectro de una funcidn
aleatoria estacionaria describe como se distribuven las

varlianzas para las distintas frecuencias.
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Se puede considerar asi una nueva caracteristica de 1las
funciones aleatorias estacionarias como es su funcidén de
densidad espectral S{(w), que representa 1la densidad de

probabilidad de la varianza segun las frecuencias, VENISEL

C1973>, (figura 11.2)

S (w)

g M

Figura II.2. Funcidén de densidad espectral S(w).

La superficie limitada por S(w) es i1gual a la wvarianza

de la funcidén aleatoria Z(x).

QO
o = j S{(w) dw
O
La funcidn de densidad espectral esta enteramente

determinada por la funcidén covarianza del proceso estudiado

segin la relaciodn:
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QO

S(w) = — J C(h) cos(w h) dh

O

Y la funcidn de covarianza también se puede obtener a

partir de la funcidén de densidad espectral:

QO
C(h) = I S{(w) cos{(w h) dw
O
Ambas expresiones, que relacionan reciprocamente dos

funciones, son un tipo de transformadas de Fourier; en
particular, se denominan transformadas cosenos,
simplificacidén posible porgque S{(w) y C(h) son funciones

pares.

En el &ambito multivariable, para cada pareja de
funciones aleatorias estacionarias (Zt,Eh) con funcidn de
correlacidén cruzada CLj(h) se puede definir la funcidén de

densidad espectral cruzada:

O
= 1 —-Lwh
S, (@) = —= J C,.(h) e dh
- Q0
y reclilprocamente:
QO
C.(h) = 5 (w) e¥" dw
Lj - L]
Q0
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La funcidon de densidad espectral cruzada da la
reparticidén de la correlacidn entre dos funciones aleatorias

en funcidén de la frecuencia.

Por las propiedades enunciadas anteriliormente para 1los

momentos cruzados, se tiene gue:

X
S, (w) = S (&)

donde:

¥ : complejo conjugado.

2.7. REGULARIZACION o PROCESOS INTEGRADOS.

En la prdactica, se presenta frecuentemente el caso de
trabajar sobre valores medios de la funcidén aleatoria Z(x)

sobre un soporte fisico v(x) centrado en el punto x (figura
11:3)a

Figura I1.3. Ejemplos de soportes en una, dos y tres
dimensiones.
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[l valor medio zv(X) de la funcidén aleatoria puntnal

Z{(y) sobre el soporte v(x), esto es:

_ 1
z (%) = v I z(y) dy
viX)
se denomina valor regularizado para el soporte v(x), y la
funcidén aleatoria ZV(X) se denomlina funcidn aleatoria

regularizada, funcidén aleatoria de procesos medlos 0O pProceso

estocastico integrado.

En particular, si la funcién aleatoria puntual Z({(y) es
estacionaria de segundo orden, con esperanza matematica m ¥y
funcidn de covarianza Lih), O variograma y(h), la
regularizacién de esta funcidén aleatoria sobre el soporte
v(x) es también una funcidén aleatoria estacionaria de segundo
orden con la misma esperanza m Yy variograma (JOURNEL vy
HUI JBREGTS, 19780:

r (h) = ¥ (v,v.) - 7 (v,V)

donde:

v, representa el soporte v trasladado desde v por

el vector h.

v (v,v ) :representa el valor medio del variograma
¥y(h) cuando uno de los extremos del vector h
describe el soporte v vy el otro extremo
describe independientemente el soporte W
En la practica, para distanclias de h muy grandes en

comparacidén con las dimensiones del soporte v, el valor medio

¥ (v,vh) es muy proximo al valor ¥Y»(h), con lo que:
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y (h) =y (h) - ¥ (v,Vv) ; h » v

S5i los datos puntuales tienen varianza experimental
Var{Z(y)} = C(@), la varianza experimental regularizada Cv(@)
v la covarlianza regularizada Cv(h), se pueden escribir en

términos de la covarianza puntual C{h):

Var {Z_(x)} = C_(B) = C(v,V)

De este modo, si el variograma experimental es del tipo

de transicién, con un valor meseta igual a 1la varianza

experimental ¥(w) = C(B) = Var {Z(y)}, el variograma
regularizado rv(h) es también del tipo de transicidén con un
valor de meseta igual a la varianza experimental
regularizada.

y (@) = C_(B) = Var {Z (%)}

v

3 ANALISIS VARIOGRAFICO

Como se dijo anteriormente, el variograma describe desde
un punto de vista estadistico 1la estructuracién de la
variabilidad espacial del fendmeno regionalizado.

Dicha funcidén variocgrama, en general, no se conoce &
priori por lo que es preciso inferirla estadisticamente en

base a la informacidén experimental disponible.

El1 1llamado analisis variografico, etapa primera vy
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fundamental en todo estudio gecestadistico, tiene por
objetivo modelizar la estructura de variabilidad espacial de
los datos experimentales para lo cual se si1gue un proceso

clasico en tres etapas:
1) Calculo del variograma experimental.

2) Ajuste de un modelo tedrico al variograma

experimental, previamente calculado.

3) Validacidén del modelo tedrico ajustado. o g la

validacidén no resulta satisfactoria se vuelve a la etapa

anterior.

El calculo del variograma experimental depende
directamente de 1la informacidén experimental disponible,
constituida por un conjunto de datos experimentales

procedentes de una serie de mediciones de una © VvVarios
parametros del fendmeno geoldgico. Los factores referentes a
la informacidén experimental gque mas influyen en el céalculo
del variograma experimental son PARDO (19890:

1). Nimero de datos experimentales.

2). Disposicidén espacial de los puntos experimentales.

3). "Outliers” o datos extremos.

4)Y. Transformacidén (logaritmica, gausiana, ...) de 1los

datos experimentales.

Para la estimacidn del variograma:



ry(h) = A J [Z{x+h) = Z(x)]" dx

PN

por la aproximaclidon discreta:

NP<{(h
B 1 2
L =1

es fundamental que NP(h), numero de parejas formadas entre

datos experimentales a una distancia h, sea alto para obtener
una buena estimacidn de ¥»(h), JOURNEL yw NUIJBREGTS (1978>.

En cuanto a la disposicién espacial de los datos
experimentales, la situacidén més favorable es gque los puntos
experimentales se repartan de modo homogéneo, cubriendo todo
el d4rea de prospeccion. MURNOZ-PARDO 19872 muestra como 1l1a
malla de muestréo regular cuadrada es Optima parsa la
inferencia de la media, varianza y variograma de una funcidn
aleatoria, en el sentido de gque 1los errores de estimacidn
(valor regional menos valor experimental) tienen esperanza
matemidtica prédxima a cero y la varianza de estimacidén es la
mas peguena para las estrategias de muestreo mas

habitualmente empleadas en la practica.

Un efecto indeseable y desgraciadamente frecuente cuando
la camparia de muestreo no se ha planificado optimamente, es
la presencila de agrupaciliones 0 clusters de datos
experimentales, gque hacen que un 4&rea esté muestreada con

gran densidad en detrimento de otras areas submuestreadas.

Es asimismo frecuente que el espaciado entre los datos
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sea irregular y gue no estén alineados en una direccion. Por
esto para el calculo practico de ¥y(h) hay que operar dando un
paso h con una holgura tanto de distancia como de &angulo,
CHICA-OLMO C19870.

Para paliar el efecto de los clusters se pueden utilizar
diferentes técnicas de desagrupacidén, DAVID c1988>, DEUISCH
C19890.

Por otra parte la inspecclodn de los valores
experimentales y la interpretacidén de su significado fisico
puede llevar a considerar a determinados datos como
extremadamente grandes (outliers) por 1lo gque puedilieran
deberse a un error de medida o bien a una realizacidén muy
poco probable.

En el trabajo de KRIGE y MAGRI (19822 se muestra como la
presencia de outliers cuando el numero de datos es pegquerno,
enmascara la estructura del variograma ¥ resulta critica su
eliminacién para que la estructura se muestre con c¢laridad.
Cuando el numero de datos experimentales es muy grande, la
eliminacidén de outliers no conlleva una mejora significativa
en 1la estructura del variograma Vya Qgque Su efecto de
distorsién se minimiza al formarse un gran nimeroc de parejas

para calcular ¥(h).

En determinadas aplicaciones, COMO en prospeccion
geoquimica o metales preciosos, los outliers son preclisamente
el objetivo de 1la investigacién. Para el calculo del
variograma se puede utilizar una transformacidén de 1los
valores experimentales, como por ejemplo 1la transformacidn
logaritmica, o bien cabe 1la posibilidad de utilizar

estimadores robustos del variograma CCRESSIE y HAWKINS, 198c;
SRISVASTAVA yv PARKER, 1988°.

EFn 1lo referente a la segunda etapa del analisis
variografico, es necesario por razones de consistencia

matematica (¥(h) es una funcidn positiva definida) encontrar
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un modelo tedrico de variograma que resulte operativo en las

diferentes operaciones geoestadisticas.

En JOURNEL vy HUIJBREGTS (1978> se presentan los modelos

de variograma mas usuales en la prédctica geoestadistica.

Entre los modelos mds 1interesantes destacan (figura

1] % )2

1. Comportamiento lineal en el origen.

Modelo esférico.

02[22—% [2]3] h €« [0,a]

y(h)

Modelo exponencial

Z

¥(h) = o {1 -- exp{~-h/a)l

2. Comportamiento parabdélico en el origen.

Modelo gausiano

Z

y(h) = o> [1 - exp(-h"/a")]
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3. Modelo aleatorio puro.

Efecto de pepita = 02

Ademiés de los modelos anteriores, validos en una, dos ¥y

tres dimensiones cabe considerar otros modelos validos en una

dimensidén como

Modelo triangular

o° (h/a) h € [0,a]

y{h)

Asimismo, en el andlisis de series undimensionales,
especialmente las temporales, es muy frecuente la presencila

de periodicidades que se manifiestan en el variograma por el
denominado "efecto pozo" CJOURNEL vy HUIJBREGTS, 19780.

Para modelizar el efecto pozo he considerado dos modelos

tedricos:

Modelo pozo I (figura 11.95)

Z

y(h) = o (h/a) exp(-h/a)

Modelo pozo II (figura II1.6 y 1I1.7)

2z

y(h) = ¢ (1 - exp(-h/a) cos(hb)
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Donde la funcidn coseno es la funcidén que 1imprime el
caracter oscilante vy la funcién exponencial tiene un efecto
amortiguador. La grafica del variograma varia segun domine el
efecto oscilante (figura II.6) o el efecto amortiguador

(figura I1I1.7. donde se compara con un modelo esférico).

En las expresiones anteriores:

v(h) : funcidén variograma; h : paso el variograma.
2 " 3

2 : alcance; ¢ : meseta © varlianza experimental.

A &

obz*valor del efecto de pepita; b : constante.

MODELOS DE VARIOGRAMA

1.4

1.2

Figura II.5. Modelos mas frecuentes de variograma.
5. Esférico. b. Gausiano. c. Exponencial.
d. Triangular.
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YARIOGRAMA POZO |

GAMMA

Figura

GAMMA

Figura I1.6. godelo de variograma pozo I11.
o=z 1. a=b = 1.
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1.2 l

1.0

e

0.4

0.0 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0 45

Figura II.7. Q.Modelo de variograma poczo I1.
o = 1. a =1, b = 8.5 B. Esférico.

Por ultimo, el variograma experimental no siempre
presenta una estructura clara y fdcil de modelar, pudiendo
incluso existir duda entre varios modelos que parecen a
priori se correctos y entre los que hay que discernir. Para
decidir de un modo mads objetivo sobre qué modelo representa
mejor la estructura de variabilidad, se emplea el método

conocido de validacidén cruzada, si1 blen su interés principal
estd en las aplicaciones, CHUA y BRAS (19802, PARDO (1989>.

4. SIMULACION CONDICIONAL GEOESTADISTICA

Cuando se diseria un proyecto minero para una

explotacidén, uno de los principales problemas consiste en
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efectuar una prevision de la dispersidén que van a tener las

caracteristicas de la mineralizacidn. Esta fluctuacidn de
leyes mineralizadas, espesores de recubrimiento, espesores
mineralizados, etc., repercute en el tamarnio del blogue de

seleccidn oOptimo, método de explotacidén, dimensionamlento de

la magquinaria de laboreo y del parque de homogenizacidn, ...

Ejemplos como el anterior se pueden extraer de otras
disciplinas de las Ciencilias de la Tierra donde es 1nteresante
examinar la influencia de 1la wvariabilidad espacial de un

parametro geoldégico.

El objetivo que se plantea es construir un modelo
numérico de variable geoclégica gque refleje las fluctuaciones
reales gue tienen lugar en el espacio, pero con la ventaja de
que, a diferencia de la realidad que sélo se conoce en 1los
puntos experimentales, el modelo simulado se conoce en todos

los puntos del espacio.

Lo primero que es 1nteresante destacar es que las
técnicas de estimacidén no son adecuadas para tratar este tipo
de problemas. En efecto, un valor estimado no es un valor
real, sl1no gque, en una localizacidn determinada, la
estimacidén da el wvalor mas probable, por lo tanto 1la
variabilidad que existe entre valores estimados es menor a la
variabilidad entre datos reales. La estimacidn efectia un

alisado de la realidad.
Incluso el krigeaje, que es un método de estimacidn
6ptimo (insesgado, preciso y con varianza de estimacidn

minima), tiene un efecto de alisado de modo que dicha

estimacidén no refleja las fluctuaciliones reales.

D;(v,G) < D*(v,G)
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Dz(v,G) - valor verdadero de la varianza de 1la ley de
blogue v en G.

= . 4
DK(V,G) - varianza de los valores estimados.

Como consecuencia el histograma de los valores krigeados
tiene mas valores en torno a la media y menos valores

extremos que el histograma de las leyes verdaderas.

Desechados los métodos de estimacidén, queda claro gue se
debe buscar una metodologia mueva para construir
realizaciones z(x) de una funcidén aleatoria Z(x) que cump lan

las siguientes caracteristicas:

ILa media de los valores simulados coincide con la medila

obtenida de los datos experimentales.

E{Z_(x)} = E{Z(x)}

Las varianzas son asimismo coincidentes.

El variograma de los datos simulados es coincidente con
el variograma de los datos experimentales, lo que asegura un

mismo modelo de variabilidad espacial.

yoi) = y(h)
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El histograma de los datos simulados es similar al

histograma de los datos experlimentales.

F (z) = F(z)
Ademas de las caracteristicas precedentes, se va a
imponer un condiciconamiento del modelo a los valores

experimentales; es decir, en un punto experimental, el valor

simulado y el valor experimental coilnciden.:

zs(x) = 2{x) V x €« Informacidn

Las etapas gque es precliso cubrir para obtener el modelo
numérico simulado partiendo de la informacidn experimental,

son clasicas y se resumen a continuacidén (figura I11.8):

1). Analisis variografico experimental y tratamiento

estadistico.

2). Operacidén de anamorfosis inversa y analisis

varliografico sobre los datos gausianos.

3). Simulacidén no condicional.

4). Condilicilionamiento de la simulacidén con respecto a 1los

valores experimentales.

9). Restitucidon del histograma experimental.

La 1nvestigacidén realizada hace especial referencia al
punto 3 (capitulos III yv 1IV).
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l DATOS EXPERIMENTALES l

Anmor fosis l inversa

[DQTDS EXPERIMENTALES GAUSIANOS I

Analisis l variografico

[ MODELO DE VARIOGRAMA l

Simulacidn l no condicional

[ MODELO NO CONDICIONAL l

l Condicionamiento

[ MODELO CONDICIONAL GAUSIANO J

Anamor fosis l directa

[ MODELC CONDICIONAL REAL l

Figura II1.8. Etapas basicas de la simulacién condicional
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CAPITULO II1
METODOS ESPECTRALES DE SIMULACION NO CONDICIONAL
DE FUNCIONES ALEATORIAS ESTACIONARIAS

1. INTRODUCCION

En el presente capitulo se van a analizar diferentes
técnicas v métodos matemdtico-probabilisticos de los cuales
se puede hacer uso para la generacidén de realizaciones de una

funcidén aleatoria en el espacilo.

Todas las realizaciones generadas tienen la
particularidad de gque cumplen determinadas propledades
estadisticas que se enunciaran seguldamente pero, en los

puntos de informacidén, el valor simulado no tiene porgué
coincidir con el valor experimental observado, s60lo es una
cuestidén del azar el gue coincidan, de ahi el calificativo
que se atribuye a estas realizaciones de no condicional.

Sea Z(x) la funcidén aleatoria a simular, donde Xx € R"
son las coordenadas de un punto en el espacilo

considerado. Para variables geoldégicas gque es el dominio de

aplicacién por el gque nos interesamos el valor de n sera

siempre menor o igual a tres (n = 3).

Las caracteristicas que se desea que cumpla la funcidn
aleatoria a simular Z(x) y que sSe asumen en princlplo como

hipdtesis son las siguilientes:
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1). Se trata de una funcion aleatoria estacionaria e
isétropa. La estacionaridad se considera de segundo orden,
cslu es, estacionaridad de covarianza y por conz3iguicnte de
varianza y media. La isotrcopia conlleva el qgue no existan

direcciones preferentes de variabilidad, siendo esta la misma

en todas las direcciones.

2). Los valores de 1la funcidén aleatoria simulada siguen

1a funcidn de distribucidn de probabilidad gausiana centrada

reducida N(O,1).

3). Se conoce la funcidn de covarianza C(h) o variogramsa

»(h) de la funcidén aleatoria a simular.

I.as técnicas empleadas en la generacién de los valores
simulados se pueden englobar en un apartado mas general de
nétodos de simulacién de Montecarlo, esto es, emp leando
nGmeros aleatorios o pseudoaleatorios. Todos los valores
2leatorios se han obtenido a partir de nimeros al azar gue
siguen una distribucidén uniforme en el intervalo (9Y,1).
Dichos valores uniformemente distribuidos se han producido
mendiante el generador de SCHRAGE <(19792; un chegqueo de

dichos nuimeros pseudoaleatorios se puede encontrar en el

anexo 1.

2. SIMULACION UNIDIMENSIONAL

La simulacién de una funcidén aleatoria en un espacilo
unidimensional tiene una doble importancia; por un lado como
tal simulacidén unidimensional permite generar realizaciones a
lo largo de un perfil o de un sondeo © generar una serile
temporal, etc., por otro lado, como se comentara
posteriormente, las simulaciones unidimensionales se pueden

componer de algin modo determinado con el fin de obtener

realizaciones bi- ¥ tridimensicnales.

Para la simulacién de un proceso unidimensional caon



covarianza impuesta C(h) existen en teoria de procesos
estocisticos diferentes métodos probabilisticos qQue se pueden

agrupar en dos apartados basicos:

1). Técnicas en el dominio del espacio (o0 tiempo).

2). Técnicas en el dominio de 1a frecuencia o técnicas

espectrales.

Antes de pasar a la descripcidén de dichas metodologias,
es conveniente decir gque el control de 1la calidad del
generador lo he hecho considerando un nuamero elevado de
simulaciones ( en particualr he tomado 109 ); se comparan los
estadisticos tedricos con los estadisticos medios de las 100
realizaciones. Adicionalmente se calcula 1la varianza de
dichos estadisticos con respecto a su valor medio. Para el
variograma se calcula el coeficiente de variacidén con el fin

de normalizar su varianza para diferentes pasos.

A medida que aumenta el numero de simulaciones 1los
estadisticos medios de las realizaciones tienden a parecerse
mis a los tedricos, no obstante me he limitado a considerar
siempre 180 realizaciones para establecer los estadisticos de

conjunto y poder comparar diferentes generadores.

Si se analiza una Unica realizacidén se corre el riesgo
de que la funcién covarianza simulada esté afectada por la
generacidén de nuimeros aleatorios; al considerar un numero
elevado de simulaciones las distorsiones motivadas por el
efecto de los numeros aleatorios se compensa y los

estadis<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>