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Prefacio

Este informe presenta el primer grupo de progra-
mas complementarios al andlisis estocdstico del
transporte de radionucleidos. Pertenece a la serie de
informes que sobre teorfa y prdctica de la geoestadis-
tica estdn siendo publicados dentro de la coleccidn de
informes técnicos de ENRESA como producto del
proyecto de investigacién y desarrollo "Uso del kri-
geaje de variables indicadoras para la elaboracion
de mapas y generacion de campos de permeabilidad”
(Publicaciones Técnicas 04/91 y 13/92).

La utilizacidn de métodos estocdsticos en el andli-
sis del transporte de radionucleidos requiere de una
serie de herramientas que permitan:

1. Analizar Ja variabilidad espacial de los datos

con el fin de construir un modelo de incertidum-
bre de los pardmetros de los modelos de flujo y
transporte (por ejemplo permeabilidad) en los
puntos donde se carece de los mismos.

2. Asignar valores de los pardmetros en los puntos
donde se carece de medidas. Dependiendo de si
esta asignacion se hace pretendiendo minimizar
una funcién de pérdidas local o pretendiendo
minimizar una funcién de pérdidas que dependa
globalmente de los valores del pardmetro en to-
dos los puntos del drea en estudio, esta asigna-
cidén se efectiia utilizando técnicas de estimacion
en el primer caso y técnicas de simulacidn en el
segundo.

3. Tener en cuenta la heterogeneidad en los datos
que es consecuencia de la diferente escala en

que se toman medidas del mismo pardmetro.
Este problema se acusa especialmente en las
permeabilidades y requiere un método riguroso
que permita pasar a la misma escala todas las
medidas disponibles.

En la actnalidad, existen una serie de paquetes de
dominio ptiblico que permiten el andlisis de la varia-
bilidad espacial de los pardmetros y la estimacién de
los mismos por técnicas parumétricas.

Este informe presenta un conjunto de programas
que complementan, asi como suplementan, esos pa-
quetes, poniendo al alcance de todos las herramientas
necesarias para la aplicacién de técnicas no paramé-
tricas, tanto para la estimacién como para la simula-
cion.

En un informe adicional se acompaiiard un progra-
ma para el tratamiento riguroso del problema del
cambio de escala en permeabi'idades.

Parte de los programas aqui presentados, concre-
tamente aquellos que se refieren a la estimacion de
parimetros, han sido desarrollados en la Unjversidad
de Stanford y se encuentran en la libreria conocida
como GSLIB (Deutsch y Journel, 1992), las versio-
nes de los programas de estimacién que se presentan
en este informe han sido corregidas por el autor. El
resto han sido desarrollados por el autor, en parte du-
rante su estancia en la Universidad de Stanford y en
parte en la Universidad Politécnica de Valencia bajo
contrato con ENRESA.
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1. Introduccién

Los programas que a continuacién se presentan son
el complemento informdtico de la metodologia des-
crita en el informe "Geoestadistica para el andlisis de
riesgos: Una introduccién a la geoestadistica no para-
métrica” (Gémez Herndndez, 1991) y permitirdn al
lector interesado el llevar a cabo un analisis de riesgo
utilizando técnicas paramétricas y no paramétricas.

Los programas presentados se agrupan en dos blo-
ques que comprenden: (1) estimacién de una variable
mediante krigeaje indicador y estimacién de una o
varias variables por cokrigeaje y (2) simulacion de
una o varias variables, de acuerdo a un modelo esto-
cédstico multivariado multigausiano, y simulacion de
una variable de acuerdo a un modelo bivariado no
gausiano, definido por una serie de variogramas indi-
cadores.

Estos programas permiten generar campos del pa-
rdmetro en estudio, condicionales o no a los datos,
asumiendo que el soporte de los datos coincide con el
tamario de la malla sobre la que se estdn generando
los resultados. En el caso en que el pardmetro en es-
tudio sea la conductividad hidrdulica (o la transmisi-
vidad) el tamafio de la malla sobre la que se resuelve
el problema de flujo puede ser variable y, en general,
es mayor que el soporte de los datos, por lo que antes
de proceder a la solucién de los problemas de flujo y
transporte hay que realizar un cambio de escala en
las conductividades. Este cambio de escala, en gene-
ral, no se limita a tomar un valor medio de las con-
ductividades dentro del bloque y requiere tener en
cuenta el fenémeno fisico del flujo en un medio po-
Toso.

Este informe incluye una serie de programas que
permitirdn hacer uso de los nuevos conceptos desa-
rrollados en geoestadistica en los iltimos afios, parti-
cularmente en lo que se refiere a la geoestadistica no
paramétrica. No se incluyen en este informe progra-
mas para el andlisis exploratorio de los datos (univa-
riado o multivariado) ni para el cdlculo y mode-
lizacion de variogramas, ni siquiera programas para
realizar el krigeaje "tradicional” (krigeaje "simple” y
krigeaje "ordinario") por existir una serie de progra-
mas en el dominio puiblico que permiten llevar a cabo
esas tareas (Froidevaux, 1990; Englund and Sparks,
1988) y que pueden obtenerse simplemente escri-
biendo directamente a los autores a la direccién que
se indica en las referencias. Por su parte, el Departa-
mento de Ciencias de la Tierra Aplicada de la Uni-
versidad de Stanford viene desarrollando programas
ilustrando la aplicacién de los distintos algoritmos
que alli se desarrollan. Estos programas estdn en el
dominio piblico y son el resultado de muchos afios
de trabajo de los estudiantes que por ese departamen-
to han pasado.

Recientemente, estos programas han sido homoge-
neizados, proveyéndolos con una entrada de datos y
una salida de resultados coherente a todos los progra-
mas y han sido recientemente publicados junto con
un manual de uso (Deutsch y Journel, 1992).

Hay disquetes con los programas a los que se re-
fiere este trabajo. Para solicitarlos, si es de interés del
lector, utilizar la hoja incluida al final de este volu-

men.
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2, Generalidades

2.1 Distribucion

En el disquete adjunto a esic informe se acompaiia
una copia del cédigo fuente de los programas que
mds adelante se describen, asi como de los datos de
entrada de los ejemplos que se utilizan en el texto. El
c6digo fuente es una mezcla de programas escritos en
Fortran 77 y en C, y en la medida de lo posible su
escritura se ha adherido al estindar ANSI. Se acom-
pafian asimismo copias ejecutables de todos los pro-
gramas. Algunos de estos programas, particularmente
los que llevan a cabo simulacidén, puede que no fun-
cionen en un ordenador personal con menos de 2 me-
gaoctetos de memoria, dependiendo del tamario del
drea a simular.

2.2 Convenciones comunes
Entrada de datos

Todos los programas requieren un fichero de entra-
da con los datos que se van a utilizar como valores de
partida, para realizar, bien la estimacion, bien la si-
mulacion del pardmetro en estudio. En todos los ca-
sos se supone que la estimacién o la simulacién se va
a llevar a cabo sobre una malla regular cubriendo el
drea de interés. Para el caso de la simulacién utilizan-
do el método de las variables indicadoras, puede ne-
cesitarse un segundo archivo de entrada de datos para
los datos imprecisos, como se indica mds adelante.

Todos los programas requieren, asimismo, uno o
mads ficheros de entrada con los parametros definien-
do lamalla y los variogramas a utilizar.

Salida de datos

La salida de datos consiste siempre de un fichero
con los valores estimados/simulados distribuidos so-
bre la malla definida en el archivo de entrada de da-
tos. Puede haber también un niimero-de archivos in-
termedios de salida y siempre hay también un
archivo con informacién complementaria sobre el de-
sarrollo de la ejecucién del programa.

Puesto que la salida de datos es siempre sobre una
malla regular, se han omitido las coordenadas de
cada punto. La valores de la malla se escriben con la
convencién que se indica mds abajo.

Definicion de la malla

Aunque los algoritmos utilizados tanto para estima-
cién como para simulacién pueden utilizarse sobre
mallas irregulares, el hecho de que cada punto esti-
mado/simulado deba tener el mismo soporte que los

datos (iodos los cuales deben tener el mismo soporte
a su vez) hace recomendable que se utilice una malla
regular para que impida la interpretacién de los valo-
res generados como teniendo un soporte irregular y
con un tamafio de alguna manera inversamente pro-
porcional a la densidad de valores generados alrede-
dor del mismo.

Todos los programas han sido escritos para ser uti-
lizados en tres dimensiones. Evidentemente, estos
programas pueden utilizarse en una o dos dimensio-
nes simplemente definiendo una malla en tres dimen-
siones en la que se restringe su tamario a una unica
capa o una tinica fila.

La definicién de la malla regular sobre la que se
generan los resultados requiere indicar las coordena-
das del centro de la primera celda de 1a malla. La dis-
tancia entre centros de celda en las direcciones x, y y
- y el nimero de celdas en cada una de estas direc-
ciones.

En la figura 1 se muestran los pardmetros necesa-
rios para la definicion de la malla. Nétese que el
nodo (1,1,1) estd en la esquina inferior izquierda del
nivel mds bajo y no en el superior derecho del nivel
mds alto como es comiin en otros programas.

Puesto que los archivos de salida en todos los casos
contienen los valores estimados o simulados sobre
una malla regular, se decide escribirlos sin indicar las
coordenadas de cada punto y siguiendo la conven-
cién de escribirlos con el indice iz siendo el que varia
mds lentamente, después el indice iy y finalmente el
indice ix. Es decir, refiriéndonos a la figura 1, los re-
sultados se escriben por capas (iz=1,...,nz), cada capa
se escribe por filas (iy=1,...,ny) y finalmente cada fila
se escribe por columnas (ix=1,...,nx).

Definicion de los variogramas

Antes de proceder a estimar/simular la variable so-
bre la malla hay que construir un modelo estocdstico
que describa la variabilidad espacial, es decir, hay
que calcular y modelar una serie de variogramas. Los
programas que aqui se presentan aceptan como mo-
delos de variogramas cualquier variograma vélido en
tres dimensiones, compuesto por un efecto pepita y
hasta un maximo de tres estructuras imbricadas de
los variogramas mds comunes: el esférico, el expo-
nencial, el gausiano o el monomial.

Todos los variogramas pueden ser anisétropos y los
ejes principales de anisotropia no necesitan estar ali-
neados con los ejes cartesianos que definen la malla.
Para definir estos modelos hay que indicar la orienta-
cién del elipsoide de anisotropia y los alcances co-
rrespondientes en las direcciones principales de dicho

-




2, Generalidades

elipsoide. La expresién de este variograma es:

3
V() =Co+ D, Cryi (") ()

i=1

donde y(h) es el variograma, h es el vector para el
que se calcula el variograma, Cp es el efecto pepita,
Ci es la meseta correspondiente a cada uno de los va-
riogramas imbricados y Yi(/’) es el valor del vario-
grama tipo de meseta unidad y alcance unitario, sien-
do h’ la distancia reducida asociada con el vector h y
que se calcula de acuerdo a la orientacién de los ejes
de anisotropia y los alcances en las direcciones prin-
cipales del elipsoide de anisotropfa segin la expre-
sién siguiente:

=W+ Rin:

donde

R %, 0 0 cos X’X cosX'YcosX’Z| |h
Ky =10 Ya,0 cos Y’XcosY’YcosY'Z }-<h,
i 00 Y| |cosZ'X cosZ’YcosZ'Z| |h

(2)
donde ax, ay y az son los alcances en las direcciones
principales del elipsoide de anisotropia y los elemen-
tos de la segunda matriz son los cosenos de los 4ngu-
los formados entre los ejes principales de anisotropia
X'Y'Z' y los ejes cartesianos XYZ.

Los modelos que pueden utilizarse en la ecuacién

(1) son los que se indican a continuacién con sus res-
pectivas expresiones.

1. Esférico
1,8 K

_ EER By sins
Y(h)—SPh(h)—Zl a Sh>1

el pardmetro a es el alcance, es decir 1a distancia a l4
que se alcanza la meseta

©)

2. Exponencial
h
YO =Exp(h) =1 - exp (—)

el modelo exponencial alcanza Ia meseta asintdtica-
mente, 3a corresponde al alcance prictico que es
aquél en el que el variograma alcanza el 95% de su
meseta.

3. Gausiano

s

Y(h) =Gau(h) = 1-exp (- =
similarmente al modelo exponencial, el modelo gau-
siano alcanza su meseta asintticamente, Y3a corres-
ponde al alcance préctico, es decir, aquél en el que el

variograma alcanza el 95% de su meseta

4. Monomial
y(h) = Monih) = h*

el modelo monomial no posee meseta por lo que tie-
ne un grado de variabilidad que aumenta con la dis-
tancia, estd intimamente relacionado con medios
fractales y puede demostrarse que el exponente a es
una funcién lineal de la dimensién fractal del fend-
meno en estudio. Para que ¢l modelo monomial sea
un modelo vilido de un variograma se requiere que
el pardmetro a esté comprendido entre 0 y 2.

La matriz de rotacion en la ecuacién (2) puede es-
pecificarse bien explicitamente, proporcionando los
valores de los nueve coeficientes que la componen, o
bien indicando los dngulos de giro que, sucesivamen-
te aplicados, transforman los ejes cartesianos en los
ejes principales del elipsoide de anisotropia.

Cualcuier rotacién en tres dimensiones puede ex-
presarse como el producto de tres rotaciones conse-
cutivas que transformardn el sistema de ejes cartesia-
nos original XYZ en el sistema de ejes de anisotropia
XYZz:

xvz-2, x0 y 200 22, xor yo zo X, xoprz

la primera rotacion es de o, grados en sentido dextro-
giro alrededor del eje Z hasta conseguir situar el eje y
en el plano vertical de la direccién de alcance maxi-
mo, (en otras palabras, si el eje Y se supone alineado
con el Norte geogrifico, el dngulo o es el acimut del
plano vertical que contiene la direccién de maxima
anisotropia), la segunda rotacidén es de o grados en
sentido levégiro alrededor del eje X, (esta rotacién
tiene por objeto transformar el eje Y¥ en el eje Y
alineado con la direccién de maxima anisotropia) y,
finalmente, la tercera roiacién es de o3 grados en sen-
tido dextrégiro alrededor del eje Y™ (una vez alinea-
do Y con el eje de mdxima anisotropfa se hace un
giro alrededor del mismo con el fin de situar los dos
ejes restantes en la direccion de las otras dos direc-
ciones principales de anisotropia).

Por razones histéricas, en los programas de esti-
macioén, los alcances en las direcciones principales de
los ejes de anisotropia no se especifican como tales,
sino que los programas requieren el valor del alcance
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en la direccion de alcance médximo y después la frac-
cién que los alcances en las otras direcciones repre-
sentan con respecto al valor miximo. Concretamente,
después de las tres rotaciones, ¢l eje Y’ estd alineado
con la direccion principal de médxima anisotropia y

los ejes X" y Z’ estin alineados con los otros dos ejes
de anisotropfa. Los programas requieren el alcance
en la direccién Y’ y los cocientes entre los alcances
en las direcciones X y Z’ y el alcance en la direccién
Y’, siempre en este orden.

13
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3. Esﬂmac(n

3.1 Introduccioén

A continuacién se describen los programas que
permiten interpolar, a partir de los datos, €l valor de
la variable de interés en los puntos de una malla re-
gular, utilizando la técnica no paramétrica de krigeaje
indicador o la técnica de cokrigeaje "tradicional".

3.2 Krigeaje indicador

El krigeaje indicador se utiliza para la estimacion
de funciones de distribucion condicionales a los da-
tos. Para llevar a cabo tal eslimacidn es necesario dis-
cretizar el rango de variabilidad de la variable en es-
tudio en K clases mediante K-/ umbrales. La
astimacidén i*(x; z;) de la variable indicadora en el
punto X para el umbral z; proporciona, no una estima-
cion del valor que la variable indicadora puede tomar
en X, es decir, 0 6 1, sino el estimador por :ninimos
cuadrados de la p:obabilidad nctnulada condiciona-
da de que la variable en estudio esté por debajo det
umbral z;.

La estimacién de los valores de la variable indica-
dora para todos los umbrales z;,k=l...,K en el punto x
proporciona una estimacion de la funcién de probabi-
lidad condicional acumulada. A partir de esta funcién
de probabilidad, el usuario puede decidir entre elegir
un estimador en cada punto de acuerdo a cierto crite-
rio, por ejemplo, puede elegir el valor medio de la
distribucién condicional o el valor mediano, o un de-
terminado decil de la misma. También se pueden ex-
traer probabilidades de excedencia de un cierto valor,
resultando en mapas de probabilidad de excedencia o
mapas de riesgo.

El krigeaje indicador se lleva a cabo en dos fases,
en la primera fase se estiman las distribuciones con-
dicionales acumuladas y en la segunda fase se proce-
san éstas para proporcionar bien un estimador, bien
una probabilidad asociada con un determinado um-
bral.

La estimacién de las probabilidades condicionadas
acumuladas se lleva a cabo mediante el programa

IK3D y el proceso posterior con el programa POS-
TIK.

Una de las ventajas del krigeaje indicador con res-
pecto a los métodos de krigeaje mds tradicionales es
su posibilidad de incluir informacién imprecisa o
"blanda", Por este motivo los datos de partida pueden
proporcionarse en dos formatos distintos. Por una
parte se puede dar el valor numérico del dato para
que el programa realice internamente la transforma-
cién en las correspondientes variables indicadoras o

bien se pueden dur directumente los valores de las
variables indicadoras. Es este segundo caso el que in-
cluye la posibilidad de incorporar informacién "blan-
da" al proceso de estimacién.

Los datos "blandos” que pueden incluirse en el pro-
ceso de estimacion son de dos tipos, intervalos y dis-
tribuciones de probabilidad a priori.

Sirva como ejemplo la figura 2 en la que se indica
como hay que codificar tanto los datos "duros" como
los "blandos” en la correspondiente serie de valores
de variables indicadoras. Supongamos que se ha de-
cidido utilizar como umbrales para el cilculo de las
distribuciones de probabilidad condicionada los valo-
res {z.i=1,...9} = {1, 10, 20, 50, 70, 80, 90, 95, 99}
y que los tres datos que se desea codificar directa-
mente en las correspondientes variables indicadoras
son: dato "duro” = = 25, dato de intervalo - € [30,85]
y Cato de disiribucién de probabilidad condicional a
p.ori dado por los siguientes valores {P(Z < :i),
i=1...,9} = {0.0, 0.0, 0.3, 0.5, 0.7, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0}.
Para la transformacidn de estos datos en series de in-
dicadores sélo hay que aplicar la definicidn de varia-
ble indicadora o su interpretacién probabilistica.

El programa de krigeaje indicador proporciona tres
opciones para el cdlculo de las distribuciones condi-
cionales de probabilidad: krigeaje indicador simple,
krigeaje indicador ordinario y krigeaje indicador me-
diano.

Con krigeaje indicador simple, la estimacién de la
funcién de probabilidad condicionada se hace me-
diante krigeaje simple de las variables indicadoras.
Este caso supone que las variables indicadoras son
estacionarias dentro del drea en estudio y su valor es-
perado (que es igual a la proporcién de valores por
debajo del umbral considerado) es conocido y se
mantiene constante dentro del drea de estudio. Kri-
geaje indicador simple requiere, como datos, los va-
lores de la distribucién de probabilidad marginal para
los umbrales elegidos.

Con krigeaje indicador ordinario, la estimacién de
la funcién de probabilidad condicionada se hace
usando krigeaje ordinario. Si ademds, se restringe el
conjunto de datos a utilizar en la estimacion a aqué-
llos dentro de un determinado entorno alrededor del
punto a estimar, el uso del krigeaje ordinario equivale
a reestimar el valor medio de las variables indicado-
ras en cada entorno a partir de los datos dentro del
mismo. De este modo, se pueden reflejar pequefias
desviaciones de los datos con respecto a la hipdtesis
de estacionaridad. Krigeaje indicador ordinario no re-
quiere especificar los valores de la distribucién de
probabilidad marginal.
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3. Estimacidn

'y PLANTA
Y
dx
—
ny ° ° ° °
® o ° ° Tdy e Soporte del dato
' Tamano de celda
2 L4 . ° L4 no necesariamnte
coincidente con
1 ° ° ] ° X el soporte del dato
—
1 2 nx
SECCION VERTICAL
4
{ Y4
|
nz ° ™ ® e
® ® ° e Idz
2 o [ [ ] [
1 o ° ° ° Xy
D

™ (xmin, ymin, zmin)

Figura 1
Definicion de 1a malla. Los parametros que definen la malla son las coordenadas (Xmin, ¥min, Zmin) del centro
de la celda con indices (1,1,1), el paso de malla (dx, dy, dz) y el nimero de celdas en cada direccion (nx, ny, n2)

25 —-» 10,0,0,1,1,1,1,1,1}
30,81 —» 1{0,0,0,7,?,7,1,1,1}
a priori pdf -—» {0.0,0.0,0.3,0.5,0.7,1.0,1.0,1.0,1.01
Figura 2

Ejemplo de codificacion de informacion en series, posiblemente incompletas, de variabies indicadoras.
Los interrogantes corresponden a umbrales para los que no se dispone informacion y que deberan ser estimados.

18




3. Estimacion

Krigeaje indicador mediano corresponde a elegir
un modelo de funcién aleatoria conocido como mo-
delo "mosaico” (Journel, 1984). Este modelo tiene la
"ventaja” de que, como el modelo multigausiano, esti
completamente determinado por la funcidn de distri-
bucion marginal y la covarianza del atributo. En el
modelo mosaico los correlogramas de las variables
indicadoras son todos iguales entre si e iguales al co-
rrelograma de la variable. Los variogramas de todas
las variables indicadoras tienen por tanto la misma
forma aunque distinta meseta. El dr:ico correlograma
que hay que estimar puede hacerse a partir de la va-
riable original, o mejor, a partir de la variable indica-
dora considerando la mediana como umbral. El he-
che de que todos los variogramas indicadores sean el
mismo hace que el método sea muy ripido puesto
que sélo es necesario resolver un sistema de krigeaje
indicador.

Contrario al modelo multigausiano, el modelo “"mo-
saico” no implica [a pérdida de correlacidn de los va-
lores extremos, puesto que *odas las variables indica-
doras tienen la misma corr~lacién. Cuando el niimero
de datos es pequefio, como j.ara no permitir inferir
mds alld de la covarianza, el uso de un modelo multi-
gausiano, o un modelo mosaico, es una decision que
el modelizador debe tomar en base al comportamien-
to conocido de los momentos de orden superior de
ambos modelos.

3.2.1 Programa IK3D

El programa IK3D para el cdlculo de las distribu-
ciones de probabilidad condicionada tiene tres archi-
vos de entrada y dos de salida. El diagrama de flujo
del programa se muestra en el apéndice A.

Los archivos con los datos de entrada estdn organi-
zados por columnas, donde cada columna correspon-
de a una variable distinta. El archivo de entrada con
los datos "duros” contiene un primer registro con un
titulo, el segundo registro tiene un entero indicando
el nimero de variables, nvar (organizadas en colum-
‘nas) en el archivo, siguen nvar registros con los
nombres de las variables y finalmente un niimero de
registros indeterminado con los datos, cada registro
con nvar valores correspondientes a las nvar varia-
bles. Como minimo el archivo debe contener, en
cualquier orden, tantas columnas como coordenadas
(2 6 3 seglin sea un problema en dos o en tres dimen-
siones) mds una columna con la variable. El ejemplo
de archivo de entrada con los datos "duros” para el
caso prdctico de la base de datos Berea se muestra en
la figura 12. Los archives de entrada de datos pueden
contener varias variables. En caso de que en cierta

posicién se carezca de valor para alguna de Ias varia-
bles, se debe asignar un valor fuera del rango de va-
riabilidad de las variables (positivo o negativo de
gran valor absoluto). En cada registro después de los
nvar valores puede afadirse un comentario, por
ejemplo, indicando el nombre del pozo donde se ha
tomado la medida.

Aun cuando el archivo de entrada puede contener
s6lo dos coordenadas para facilitar la entrada de da-
tos en el caso en que €stos estén ubicados en un plano
bidimensional. el programa siempre realiza una esti-
macion en tres dimensiones, el usuario deberi indicar
en el archivo de pardmetros la dimensionalidad del
problema dando los correspondientes valores a los
parimetros nx, ny, y nz (véase 2.2 para la definicion
de estos parametros), asimismo, si la tercera coorde-
nada no se define, todos los datos se suponen con di-
cha coordenada igual a la correspondiente coordena-
da del origen de la malla xmin, ymin o zmin,

El archivo de entrada de datos "blandos” tiene la
misma estructura que el de datos "duros”, pero en
este caso el mimero de variables debe ser igual a tres
mds el niimero de umbrales. Cada registro debe con-
tener las tres coordenadas seguidas de los valores de
las variables indicadoras para los umbrales seleccio-
nados en orden ascendente. Las variables indicadoras
desconocidas se indican con un valor negativo muy
pequefio (menor que el parimetro tmin en el archivo
de pardmetros). La figura 25 muestra un ejemplo de
entrada de datos blandos donde cada registro contie-
ne un ultimo campo sin uso y que no es referenciado
en la lista de variables al comienzo del archivo.

Los parametros definiendo la geometria del drea a
estimar, tipo de krigeaje indicador a utilizar, defini-
cién de variogramas indicadores, etc., estin conteni-
dos en un archivo de pardmetros como se explica a
continuacion,

Los pardmetros dentro del archivo de pardmetros
no comienzan hasta después de la linea que dice, lite-
ralmente y en mayisculas, COMIENZO DE PARA-
METROS. A partir de esta linea hay que indicar:

1. Nombre del fichero con el archivo de entrada de
datos "duros” (menos de 40 caracteres). Nota.
Los 40 primeros caracteres de este registro son
interpretados como el nombre del archivo, por
io que no debe ponerse ningtin comentario en
esa linea antes de la columna 41, puesto que pa-
sarfa a formar parte del nombre del archivo.

2. icolx, icoly, icolz, icolvar, valores enteros que
indican las columnas dentro del archivo de da-
tos "duros” que contienen las coordenadas .x, y y
= de los datos y la columna conteniendo la va-
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7.

8.
9.

riable. Fn caso de que los datos se encuentren
en un plano y el archivo sélo contenga dos de
las tres coordenadus, la coordenada que falta
puede indicarse introduciendo en este registro el
valor 0 para la coordenada sin especificar.

Nombre del fichero de datos "blandos” (menos
de 40 caracteres). Este fichero debe contener las
tres coordenadas y los valores de las variables
indicadoras. Por una ligera inconsistencia, aun
cuando los datos sean bidimensionales, la terce-
ra coordenada debe especificarse iguaimente,
Aun cuando no se atilicen datos "blandos” este
fichero debe contener un valor.

tmin, tmax, sélo los datos con valores conteni-
dos entre tmin y tmax son considerados en el
andlisis. En los datos de intervalo en el fichero
de datos "blandos" los indicadores a estimar se
especifican con un valor por debajo de tmin.

Nombre del fichero de salida de resultados.

Nivel de depuracién. Un entero que puede to-
mar los valores 0, 1, 2 6 3 dependiendo de la
cantidad de informacidén intermedia que se de-
sea imprimir. Lo normal es situar el nivel de de-
puracion a 0, a no ser que se suponga que se ha
detectado algtin error en el programa y se desea
conocer los pasos intermedios.

Nombre del fichero de salida con la informacién
del andlisis de depuracion.

nx, xmin, deltax, véase seccion 2 y figura 1.

ny, ymin, deltay

10.nz, zmin. deltaz, en el caso que el archivo de

datos duros sélo contuviera dos coordenadas y
se desee hacer una estimacion en el plano de los
datos (estimacién bidimensional), el valor de
nx, ny o nz correspondiente a la coordenada sin
especificar debe valer 1 y, automdticamente, to-
dos los datos toman como valor de la coordena-
da sin especificar el correspondiente a xmin,
ymin o zmin. Si también se incluye un fichero
de datos blandos y éstos estdn colocados en el
mismo plano que los datos duros, el valor que
debe darse a la tercera coordenada que no se es-
pecificd en el fichero de datos duros debe ser el
correspondiente Xmin, ymin o zmin.

11.mindat, maxdat, sélo si en ¢l entorno de bis-

queda se encuentran al menos mindat datos se
llevard a cabo la estimacién de la probabilidad
condicional; si se encuentran mds de maxdat,
sblo los maxdat valores mds proximos al punto

a estimar son utilizados. En caso que se encuen-
tren menos de mindat datos, se escribe un men-
saje de aviso en el archivo de depuracion y el
valor estimado que se escribe en el archivo de
salida es un valor negativo muy alto.

12.radio, mixima distancia en cualquier direccién
que se usa para localizar los datos a utilizar en
el krigeaje indicador

13.angl, ang2, ang3, anisl, anis2, la esfera (o cir-
culo) definido en el registro anterior como en-
torno de bisqueda se gira y distorsiona para
constituir un elipsoide de bisqueda. Los dngu-
los angl, ang2 y ang3 tienen el mismo signifi-
cado que los dngulos ¢, O, 03, definidos en la
seccion 2.2. Tras la rotacion, el semieje en la
direccidn Y’ mantiene el valor radio del registro
anterior, el semieje en la direccion X’ se reduce
en el factor anisl y el semieje en la direccién Z’
se reduce en el factor anis2.

14.noct, mdximo nimero de datos que se retienen
dentro del entorno de biisqueda por octante, Si
noct = 0 entonces no se utiliza la bisqueda por
octante y se retienen los maxdat mds préximos
independientemente del octwitte al que pertene-
cen. Si noct ; O se retienen hasta maxdat dentro
del entorno pero restringiendo el maximo nime-
ro de datos por octante igual a noct.

15.mik, mikcut, si mik es igual a O se realiza kri-
geaje indicador completo con un variograma
distinto para cada variable indicadora. Si mik es
igual a 1, entonces se realiza krigeaje indicador
mediano, usando para todos las variables indica-
doras, el variograma de la variable indicadora
correspondiente al umbral mds préximo a mi-
kceut.

16.ktipo, si ktipo=I, utilizar krigeaje ordinario, si
ktipo=0, utilizar krigeaje simple.

17.numb, nimero de umbrales.

Los registros siguientes hay que introducirlos para
todas las variables indicadoras, incluso cuando se uti-
liza krigeaje indicador mediano. En el caso de kri-
geaje indicador mediano, sélo uno de los variogra-
mas es utilizado, aunque es necesario completar, con
algiin valor, los registros de los umbrales que no se
usan. El orden debe ser ascendente en el valor del
umbral,

1. umbral, cdf, nest, c0, umbral que define la va-
riable indicadora, valor de la distribucién margi-
nal acumulada para este umbral, nimero de es-
tructuras imbricadas que definen el variograma
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(no contando el efecto pepita), valor del efecto
pepita.

Los siguientes dos registros se repiten para cada
una de las nest estructuras imbricadas indicadas
en el registro anterior.

2. vtipo, alcance, meseta, tipo de variograma, |
para esférico, 2 para exponencial, los modelos
gausianc y monomial (vtipo = 3 06 4), no son
permitidos como modelos vilidos para varjables
indicadoras; alcance en la direccién de mdxiraa
continuidad (la que tras la rotacién especificada
en el registro siguiente queda alineada con el eje
Y’, véase seccién 2.2 y valor de la meseta de
esta estructura.

3. angl, ang2, ang3, anisl, anis2, dngulos que de-
finen la rotacion de los ejes cartesianos XYZ
para transformarlos en ejes paralelos a los ejes
de anisotropia, segun se explica en 2.2, y facto-
res de anisotropia de los alcances en la direccién
de los ejes X' y Z’, en ese orden, con respecto
del alcance en la direccién Y.

En la figura 24 se muestra un ejemplo de archivo
de parimetros para IK3D.

De los dos archivos de salida, uno contiene infor-
macién sobre la ejecucién del programa y el otro la
salida de datos propiamente dicha.

La cantidad de informacidn sobre la ejecucién del
programa que se imprime en el archivo de depura-
cién depende del nivel de depuracion, indicado en el
registro 6 del archivo de pardmetros. Para el nivel
cero, s6lo contiene una copia de los pardmetros de
entrada y un informe sobre el niimero y magnitud de
las relaciones de orden violadas, y para el nivel tres,
un informe detallado de los sistemas de ecuaciones
resueltos, las soluciones de dichos sistemas y las fun-
ciones de probabilidad condicional obtenidas.

El archivo de salida tiene el mismo formato que los
ficheros de entrada de datos descritos en 3.2.1: un
primer registro con un titulo, el siguiente registro es
el nimero de umbrales en que se discretiza la funcién
de probabilidad condicionada, siguen tantos registros
como umbrales con un nombre describiendo cada
umbral y, a continuacidn, tantos registros como pun-
tos donde se ha estimado la funcién de distribucién
condicional, cada registro con tantos campos como
umbrales con la probabilidad que la variable esté por
debajo del umbral correspondiente. El orden en que
estos registros estdn escritos fue descrito en 2.2

3.2.2 Programa POSTIK

El archivo de salida de IK3D contiene las distribu-
ciones de probabilidad condicional en cada nudo de
la malla dados los datos disponibles (tanto "duros"
como "blandos"). A partir de estas funciones de pro-
babilidad el usuario debe decidir cémo procesar esta
informacion para obtener un estimador que miinimice
una cierta funcion de pérdida o una probabilidad para
un cierto umbral para la elaboracién de un mapa de
riesgo.

Este procesamienio de los resultados de salida de
IK3D se lleva a cabo mediante el programa POS-
TIK. El programa POSTIK es relativamente limita-
do, puesto que sélo permite la obtencién de dos tipos
de estimadores: el valor esperado condicional y el
cuantil g correspondiente a un determinado nivel de
probabilidad p, ademds de la probabilidad condicio-
nal p correspondiente a un determiando umbral.

El valor esperado condicional es el "mejor" estima-
dor para el caso en que la funcién de pérdida es di-
rectamente proporcional al cuadrado del error. El
cuantil correspondiente a p = 0.5, es decir la media-
na, es el "mejor" estimador para una funcién de pér-
dida que es directamente proporcional al valor abso-
luto del error, la eleccién de otros cuantiles es dptima
para ciertas funciones de pérdida no simétricas (véa-
se Journel, 1983 y Isaaks, 1990, para una discusién
detallada sobre distintas funciones de pérdida).

El archivo de salida de IK3D sélo proporciona los
valores de la funcién de probabilidad condicionada
correspondientes a los umbrales seleccionados. Es
por ello que para la determinacién de ciertos cuanti-
les sea necesario interpolar la funcién de distribucién
entre los valores calculados y, mis importante ain,
extrapolar estas funciones de distribucién por debajo
del umbral més pequefio y por encima del mas gran-
de. Estas extrapolaciones pueden tener un impacto
muy alto en el cdlculo de valores esperados o de
cuantiles (y probabilidades) en las colas de la distri-
bucion.

El programa POSTIK proporciona un nimero de
opciones para llevar a cabo dichas interpolacio-
nes/extrapolaciones.

Interpolacion

Dados dos umbrales z;-1 <z a los que les corres-
ponde sendas estimaciones de la funcién de probabi-
lidad condicionada F(zx ) < F(zt), la interpolacién
de la funcién de probabilidad para los valores de z en
el intervalo [z, z;] puede hacerse mediante cual-

21




3. Estimaclon

quier funcion monotdnicamente creciente. En concre-
to. puede hacerse mediante una funcion lineal que
equivale a suponer que la distribucion de = dentro de
la clase tiene una distribucién uniforme. Como alter-
nativa se ofrece la posibilidad de utilizar el modelo
polinémico:

F w, |

.‘_".'

/ -z (-
1= FGe) + (G P | 3220 |

V. ez o>0 4

Este modelo varfa en funcién del pardmetro (v como
se indica en la figura 3. Para o = 1 la interpolacidn es
lineal, si @ > 1 la interpolacidn tiene un sesgo negati-
voy si 0 < | la interpolacién tiene un sesgo positivo.

Extrapolaciéon

La extrapolacidn de los valores de F(:) por encima
del valor correspondiente al umbral méaximo F(zx) re-
quiere primero establecer el valor para el cual
F(z)=1, es decir, el valor mdximo del rango de varia-
bilidad de =. Si éste es un valor finito znw, entonces
se puede elegir el modelo polindmico anterior (3.2.2)
para interpolar entre F(zx) y F(zmax) = 1 con un cierto
pardmetro ®. Si el limite superior del rango de varia-
bilidad es infinito. entonces se puede utilizar un mo-
delo hiperbélico:

Futse @= 1= (1=Fz) | |0, V. € [5¢, ]

el pardmetro ® en este caso controla la rapidez de la
convergencia de la funcién de extrapolacién a su
asintota F(e0) = | (figura 4). Cuanto mds pequefio es
® mayor es la cola de la distribucién, por tanto, ma-
vor es la probabilidad de encontrar valores mucho
mayores que €l umbral mdximo.

Para extrapolacion por debajo del minimo umbral
sélo se da la opcién de utilizar un modelo de tipo mo-
némico entre F(zmin) =0 y F(21).

Comp archivos de entrada se utilizan el archivo re-
sultante de IK3D y un archivo de pardmetros con los
siguientes valores a partir de la linea, después de
aquélla que comienza literalmente por COMIENZO
DE PARAMETROS.

1. Fichero de entrada (que es un fichero de salida
de TK3D con las probabilidades condicionadas).

2. Fichero de salida con los resultados (éstos de-
penden del tipo de salida que se desee).
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3. ipar, par. Si ipar=1, se calcula el valor espera-
do de la distribucién de probabilidad condicio-
nada; si ipar=2, se calcula la probabilidad de
estar por debajo de par y los valores medios por
encima y por debajo de par: si ipar=3, se calcu-
la el valor de - que corresponde a una probabili-
dad condicional acumulada = a par,

4. numb. nimero de umbrales utilizados para dis-
cretizar la distribucién.

5. umbr(i), i=1,numb. valores de los umbrales.
Aunque 1anto el nimero de umbrales como los
valores de los mismos podrian obtenerse del fi-
chero de salida de IK3D, deben de repetirse
aqui con el cuidado de que coincidan con los
valores utilizados para generar dicho fichero.

6. zmin, zmax. Valores minimo y maximo que li-
mitan el rango de variabilidad de la variable. In-
cluso en el caso que se desee utilizar la aproxi-
macién hiperbdlica para extrapolar por encima
del valor mdximo de los umbrales, se supone
que la cola no se extiende mds alld de dicho
maximo.

7. colainf, param, opcidn para extrapolar por de-
bajo del umbral mids pequefio hasta el minimo
zmin, colainf=1 extrapolacién lineal, colainf=2
extrapolacién mondémica segin la figura 3 con
parimetro w=param.

8. inter, param, opcién de interpolacién, inter=1
interpolacién lineal, colinf=2 interpolacion mo-
némica segtin la figura 3 con pardmetro @=pa-
ram.

9. colasup, param, opcion para extrapolar por en-
cima del umbral mids grande, hasta el méaximo
zmax, colasup=1 extrapolacién lineal, cola-
sup=2 extrapolacién monémica segtin la figura
3 con pardmeiro w=param, colasup=3 extrapo-
lacién hiperbélica segtin la figura 4 con pardme-
tro w=param, cuando se usa esta opcidn, la
funcién de probabilidad condicionada se trunca
en el valor zmax.

10.maxdis. Nimero maximo de subintervalos en
que se subdivide el intervalo {0,1], para la apro-
ximacién mediante una suma finita de las inte-
grales que representan los valores medios que se
utilizan en algunas de las opciones de salida.
maxdis=50 es un valor que da buenos resulta-
dos.

En la figura 27 se muestra un ejemplo de archivo
de pardmetros para POSTIK.
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1.00 e e T S e

F(zk)

Az )

0.00 5
% k1 %k

Figura3
Modelos de interpolacion de la funcion de distribucion condicional, Familia de interpoladores vélidos
entre Az1)y F(zk) dados por la ecuacion (4) en funcién del parametro .
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Figura4
Modelos de extrapolacion de la funcién de distribucion condicional, Familia de extrapoladores vélidos
entre F(zx)y 1 dados por la ecuacién (3.2.2) en funcion del parametro .
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El tnico archivo de salida contiene los resultados
de acuerdo con la opcidn especificada en el tercer re-
gistro del archivo de parimetros,

3.3 Cokrigeaje

Ademas del programa genérico IK3D de krigeaje
indicador muiltiple, se incluye el programa COKB3D
que permite llevar a cabo el krigeaje tradicional (or-
dinario o simple) de una variable o el cokrigeaje de
una variable en funcién. no s6lo de los valores de di-
cha variable en los alrededores, sino también los va-
lores de variables secundarias.

El programa COKB3D permite el krigeaje de blo-
ques. Aprovechando la linearidad del algoritmo de
krigeaje se pueden realizar estimaciones de combina-
ciones lineales de la variable en estudio directamente
sin necesidad de estimar cada uno de los términos de
la combinacién lineal independientemente. En parti-
cular se pueden estimar valores de bloque cuando és-
tos son iguales a la media aritmética de los puntos
dentro del bloque. El programa COKB3D permite
estimar:

I N
—_ - 1
N 2 2(x )
=1
que es una aproximacion del valor de bloque

z(X") dx’

oy (X) = lVJ.

Vix)

donde V(x) es un bloque de volumen IV centrado en
X y X’j, son N punios discretizando el bloque.

El cokrigeaje requiere la entrada, tanto de los va-
riogramas de cada una de las variables, como de los
variogramas cruzados entre cada par de variables.
Para asegurar que el modelo de variabilidad espacial
conjunta de las diferentes variables es vilido, el con-
junto de variogramas y variogramas cruzados debe
satisfacer una serie de condiciones que son bastante
restrictivas. Si el modelo es incorrecto, el sistema de
ecuaciones resultante es indeterminado, puesto que la
matriz de coeficientes tiene un rango inferior al ni-
mero de ecuaciones. El programa COKB3D no com-
prueba que el modelo es correcto excepto cuando de-
tecta que se trata de un modelo lineal de
corregionalizacion (Journel y Huijbregts, 1987; p.
259).

Las diversas opciones de krigeaje y cokrigeaje dis-
ponibles en el programa se explican a continuacién.
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Krigeaje simple

La estimacién z)(x) por krigeaje simple de la varia-
ble - en el punto x en funcién de los valores de la
misma en el contorno {z(X;),i = 1,....;} se hace me-
diante la siguiente combinacién lineal:

"

(%) =mg + Z A (%) (2(x;) ~ m.)

=1

donde n1y es el valor medio y los pardmetros de la
combinacidn lineal A; (X) se obtienen tras la solucién
de un sistema de ecuaciones normales, a las que ge-
neralmente se refiere como sistema de ecuaciones de
krigeaje simple (Journel y Huijbregts, 1978). Los
coeficientes de este sistema dependen del variograma
de la funcidn aleatoria Z. Esta formulacidn asegura la
condiciéon de estimador insesgado independiente-
mente de los valores de los coeficientes de la combi-
nacion lineal, por lo que €stos no estdn sujetos a nin-
guna restriccion,

Krigeaje ordinario

La estimacién por krigeaje ordinario no requiere el
conocimiento del valor medio. El estimador z;, (x)
viene dado por la expresion:

”

2 (X)) =2, A (X) z (%)

i=1

en este caso, para asegurar la condicién de estimador
insesgado es necesario requerir que la suma de los
pardmetros sea igual a la unidad

"

> nx)=1
i=1

Los pardmetros se obtienen como solucién de un
sistema de ecuaciones lineales al que se refiere como
sistema de ecuaciones de krigeaje ordinario.

El uso del krigeaje ordinario, junto con un entorno
de bisqueda reducido, puede compensar las variacio-
nes locales del valor medio que no pueden ser tenidas
en cuenta en un modelo estacionario.

Cokrigeaje simple

En el cokrigeaje (tanto simple como ordinario) ade-
mas de los valores de la propia variable que esta sien-
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do estimada, se tiene en cuenta los valores de una o
mds variables secundarias que estén correlacionadas
con la variable a estimar. Para el caso que se conside-
re una variable secundaria y de la que se disponen da-
tos en un conjunto de puntos, no necesariamente
coincidiendo con los mismos puntos en los que se
dispone de valores de la variable principal,

Y(%),j=1,...,m:1, el estimador =, (x) viene dado
por:

n

2= ) (X0 (2 (%) — mg) +

i=]

n

+ 2 M) (0 (%) = my)

=

donde my es el valor medio de la segunda variable.
Los coeficientes A; (x) y A;(x) se obtienen como so-
lucién de un sistema de ecuaciones lineales cuyos
coeficientes son funcién de los variogramas de Z y de
Y, asi como del variograma cruzado entre Z e Y. Evi-
dentemente, si el variograma cruzado es un efecto
pepita puro, la falta de correlacién entre ambas varia-
bles hace que el estimador z; sea igual al estimador
resultante del krigeaje simple, z;.

La formulacién utilizada, similarmente a lo que
ocurre con el estimador de krigeaje simple, asegura
la condicién de estimador insesgado, independiente-
mente de los valores que tomen los coeficientes de la
combinacidn lineal.

Cokrigeaje ordinario

El cokrigeaje ordinario no requiere €l conocimiento
de los valores medios mz y my. El estimador en este
Caso Se expresa como

”I Il:

= (X)= z A (X)) z (%) + 2 A (x)y(x;)

i=1 J=1

La condicién de estimador insesgado se satisface
imponiendo que la suma de los coeficientes que mul-
tiplican a z (x;) sumen la unidad y que la suma de los
coeficientes que multiplican a y (x;) sumen cero.

"

> hix)=1

i=1

> A(x)=0
j=1

J=

Esta condicién, que es suficiente pero no necesaria,
resulta generalmente en valores de los coeficientes
A; (x) muy pequefios; por lo tanto, dando poco peso a
la variable secundaria, aun cuando su correlacién con
la variable principal sea buena.

Cokrigeaje ordinario estandarizado

Para intentar suprimir el problema mencionado en
el pérrafo anterior, producido por la condicién de que
los pesos aplicados a la variable secundaria sumen
cero, se ha propuesto transformar la variable secun-
daria en otra que tenga la misma media que la varia-
ble principal y forzar que la suma de todos los pesos
sea la unidad:

n n,

2, () =2 N X) 2 (%) + 2, A () (%) —my +my)
i=1 =1

2 A (x)+ D M (x)=1
=1 =

el tipo de transformacién propuesta para la segunda
variable no cambia el variograma cruzado entre la
variable principal y la secundaria.

3.3.1 Programa COKB3D

El programa COKB3D para la estimacién de la va-
riable z en funcién de los valores de dicha variable en
el contorno y posiblemente en funcién de los valores
de una o varias variables secundarias, tiene dos archi-
vos de entrada y dos de salida. El diagrama de flujo
del programa se muestra en el apéndice B.

Uno de los ficheros de entrada contiene los valores
de la variable a estimar y las posibles variables se-
cundarias si es que hay alguna. El formato de este fi-
chero es ¢l mismo que el descrito en 3.2.1.

El otro fichero de entrada es el fichero de pardme-
tros. Al igual que el fichero de pardmetros para el
programa IK3D, las primeras lineas del fichero pue-
den utilizarse para incluir una explicacion de los
contenidos del mismo, ya que los pardmetros de en-
trada no empiezan a leerse hasta después de la linea
que comienza textualmente por COMIENZO DE
PARAMETROS. A pattir de esta linea se requieren
los siguientes registros:

1. Nombre del fichero con los datos de entrada (40
caracteres).

2. Nimero de variables. Este valor serd 1 para kri-
geaje ordinario o simple. En caso de cokrigeaje
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3. Estimacién

el valor serd 1 mds el nimero de variables se-
cundarias.

3. Columnas para las coordenadas x, y, z, variable
principal y variables secundarias. En caso de
que alguna de las coordenadas no se haya espe-
cificady, introducir un cero.

4. tmin, tmax, s6lo los datos (de cualquier varia-
ble) comprendidos entre tmin y tmax son con-
siderados en e] andlisis.

5. ktipo, tipo de krigeaje, 0 = krigeaje o cokrigeaje
simple, 2 = krigeaje o cokrigeaje ordinario, 1 =
cokrigeaje ordinario estandarizado

6. medias, valor medio de la variable principal y
todas las secundarias. Estos valores sélo se usan
en el caso de krigeaje o cokrigeaje simples, aun-
que un valor debe ser introducide en todos los
€asos.

7. Nombre del fichero de salida de resultados.

8. Nivel de depuracién. Un entero que puede to-
mar los valores 0, 1, 2 6 3 dependiendo de la
cantidad de informacién intermedia que se de-
sea imprimir. Lo normal es situar el nivel de de-
puracion a 0, a no ser que se suponga que se ha
detectado algiin error en el programa y se desea
conocer los pasos intermedios.

9. Nombre del fichero de salida con la informacién
del andlisis de depuracion.

10.nx, xmin, deltax, véase seccién 2.2 y figura 1.
11.ny, ymin, deltay, idem.

12.nz, zmin, deltaz, en el caso que el archivo de
datos duros sélo contuviera dos coordenadas y
se desee hacer una estimacion en el plano de los
datos (estimacién bidimensional), el valor de
nx, ny o nz correspondiente a la coordenada sin
especificar debe valer 1 y, automdticamente, to-
dos los datos toman como valor de la coordena-
da sin especificar el correspondiente a xmin,
ymin o zmin.

13.nxdisc, nydise, nzdisc. En el caso de krigeaje
por bloques, estos tres enteros indican la densi-
dad de discretizacion del bloque en las direccio-
nes x, y y z. En el caso de krigeaje puntual, sélo
se desea estimar un punto por bloque, por tanto,
estas tres variables deben valer 1.

14.mindatprim, maxdatprim, maxdatsec, sélo si
en el entorno de biisqueda se encuentran al me-
nos mindatprim datos de la variable principal

se llevard a cabo la estimacidn; como mdximo
se usardn maxdatprim datos de la variable
principal y un total de maxdatsec datos en total
entre todas las variables secundarias.

15.radioprim, radiosec, se usan dos entornos de
busqueda, uno de radio radioprim para la va-
riable principal y otro de radio radiosec para las
secundarias,

A continuacién hay que indicar los variogramas de
cada variable y los variogramas cruzados. Primero
hay que indicar mediante dos indices a qué variables
se retiere el variograma o variograma cruzado. Indice
"1" se refiere a la variable principal e indices "2",
"3", etc., se refieren a las variables secundarias, se-
gun se indique en el registro 3. Asi, para introducir el
variograma de la variable principal, estos dos indices
deben valer 1 y 1; para el variograma cruzado entre
la variable principal y la primera de las secundarias,
los indices deben valer 1 y 2; para el variograma cru-
zado entre la primera de la variables secundarias y la
segunda de las variables secundarias, estos indices
deben ser 2 y 3 y asi sucesivamente. Para cada uno
de los variogramas y variogramas cruzados hay que
repetir los registros siguientes:

1. i, j, indices indicando las variables a las que co-
rresponde este variograma (si es el variograma
directo, ambos indices deben tener el mismo va-
lor).

2. nest, ¢0, nimero de estructuras imbricadas que
componen el variograma, sin contar el efecto
pepita, y valor de este iltimo.

Los siguientes registros hay que repetirlos para
cada una de las estructuras imbricadas:

3. vtipo, alcance, meseta, tipo de variograma, 1
para esférico, 2 para exponencial, 3 para gausia-
no y 4 para monomial; alcance en la direccién
de méxima continuidad (la que tras la rotacién
especificada en el registro siguiente queda ali-
neada con el eje Y7, véase seccidn 2.2 y valor de
la meseta de esta estructura.

4. angl, ang2, ang3, anisl, anis2, dngulos que de-
finen la rotacién de los ejes cartesianos XYZ
para transformarlos en ejes paralelos a los ejes
de anisotropia, segiin se explica en 2.2, y facto-
res de anisotropia de los alcances en la direccién
de los ejes X' y Z’, en ese orden, con respecto
del alcance en la direccién Y'.

En la figura 20 se muestra un ejemplo de archivo
de pardmetros para COKB3D.




3. Estimacién

De los dos archivos de salida, uno es el que con-
tiene informacién sobre la ejecucién del programa en
funcidn del valor del nivel de depuracidn. El otro es
un archive con el formato descrito en la seccién
3.2.1, que contiene en dos columnas el estimador por
krigeaje y la varianza de la estimacion. Por ser una

salida de datos sobre malla regular, las coordenadas
no se dan explicitamente sino que, como también se
explica en 3.2.1, estin escritos comenzando por la
celda correspondiente a las coordenadas Xmin, Ymin,
Zmin, Capa por capa, dentro de cada capa fila por fila
Yy, en cada fila, columna por columna.



4

SIMULACION




4, Simulacién

4.1 Introduccion

En esta seccion se describen los programas de si-
mulacion. Estos programas, en lugar de generar un
tinico campo, como es el caso de los programas de
estimacion, generan una serie de campos equiproba-
bles, todos los cuales reproducen los datos medidos y
la variabilidad inferida de los mismos. Sin tener en
cuenta ninguna otra informacién, cualquiera de estos
campos podria ser el real, por ello se llaman equipro-
bables.

En contraposicién a los campos obtenidos por esti-
macion. que no pretenden reflejar la variabilidad es-
pacial observada en los datos, (mds al contrario, su
variabilidad espacial es siempre muy inferior a la
real), los campos obtenidos por simulacién pretenden
obtener valores que localmente son éptimos bajo un
determinado criterio de optimalidad.

Los programas que se describen permiten la gene-
racién de campos tanto multinormales como no y
ambos estdn basados en la técnica de simulacién co-
nocida como de simulacién secuencial (Alabert,
1987; Journel, 1989; Isaaks, 1990; Gémez-Hernan-
dez y Srivastava, 1990; G6émez-Hermndindez, 1991;
Goémez-Hemdndez y Journel, 1993).

4.2 Simulacion de campos
multinormales

Las técnicas mads sencillas de simulacion de cam-
pos son aquéllas que generan campos correspondien-
tes a una funcién aleatoria con distribucién multinor-
mal. El uso de estas técnicas requiere que del andlisis
de los datos podamos concluir que la variable en es-
tudio tiene unas caracteristicas que la hacen buena
candidata para una modelizacién mediante este tipo
de funcién aleatoria.

La condicién primera que deben satisfacer los da-
tos para poder modelizarse con una funcién multinor-
mal, es que su distribucién univariada de frecuencia
acumulada (posiblemente después de aplicar alguna
técnica de desaglomeracién de los datos) debe ser
normal. Si esto no ocurre, siempre se puede recurrir a
alguna transformacién monoténica no lineal que con-
vierta los datos, inicialmente con una distribucion le-
jos de la normal, en otro conjunto de datos que sf tie-
nen esa distribucién. Esta transformacién puede tener
una expresién analitica o no paramétrica. El ejemplo
mds corriente en hidrogeologia es la transformacién
de la permeabilidad en log-permeabilidad.

No basta con esta transformacién univariada para
asegurar multinormalidad de los datos, puesto que, si

bien su distribucién univariada se ha convertido en
normal, la transformacién efectuada no asegura que
los momentos de orden superior sean los correspon-
dientes a una distribucién multinormal,

Este hecho es en la mayoria de los casos olvidado.
La razén del olvido es que, en general, no se dispone
de suficiente cantidad de datos para poder calcular
con cierta fiubilidad momentos de orden superior. Sin
embargo, el aceptar los momentos de orden superior
que vienen implicitamente impuestos por la eleccién
del modelo multinormal como vilidos, puede condu-
cir a resultados que lleven a hacer conclusiones de-
masiado optimistas o demasiado pesimistas.

La gran ventaja del modelo multinormal, una vez
se ha decidido utilizarlo, es que queda totalmente de-
finido en funcién de la media y la covarianza (o la
media, la varianza y el variogramaa), valores éstos
que, generalmente, pueden inferirse a partir de los
datos. De todos modos, queremos insistir que, el que
no se puedan inferir momentos de orden superior a
partir de los datos no quiere decir que hay que acep-
tar aquéllos que corresponden a una distribucion
multinormal. El usuario debe, tras transformar los da-
tos de manera que la transformada sea univariada
normal, decidir si acepta el modelo multinormal para
los momentos de orden superior o prefiere otro mo-
delo, en cuyo caso necesitard recurrir a técnicas no
gausianas de simulacién.

4.2.1 Pregrama GCOSIM3D

El programa GCOSIM3D (Gémez-Hemdndez y
Journel, 1993) permite la generacién de campos de
varias variables miituamente relacionados a través de
una distribucién multinormal multivariada. Es el con-
trapunto del programa de estimacién COKB3D. El
diagrama de flujo del programa se muestra en el
apéndice C.

La estimacion de las funciones de distribucién con-
dicionada se hacen por cokrigeaje simple, no permi-
tiéndose ninguna de las otras opciones disponibles en
el programa de estimacién. En el caso en que la dis-
tribucién conjunta de las variables sea multinormal,
la funcién de distribucién condicional es normal, con
media igual al valor estimado por cokrigeaje simple y
con varianza dada por el valor de la varianza de esti-
macién del cokrigeaje.

El programa necesita tres archivos de entrada y
produce dos archivos de salida. Los archivos de en-
trada deben tener los nombres gcosim3d.geo, gco-
sim3d.var y gcosim3d.dat. Los archivos de salida
tienen los nombres gcosim3d.dbg y gcosim3d.out.
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Sus formatos y contenidos se describen a continua-
cién,

Fichero gcosim3d.geo

Fichero que contiene, entre otros parimetros, la
descripcion de la geometria del sistema. El archivo
de pardmetros comienza en la primera linea (a dife-
rencia de los archivos de parimetros de los progra-
mas de estimacidn, cuya primera linea vilida es la si-
guiente a la que textualmente dice COMIENZO DE
PARAMETROS), cada linea debe coniener tantos
pardmetros como se indica a continuacién y no se
permiten caracteres adicionales al final de la linea. El
formato de los ficheros de entrada es bastante estric-
to. En cualquier caso, todos los datos de entrada se
imprimen junto a una explicacidén de los mismos en
el fichero de salida gcosim3d.dbg, que conviene
comprobar para identificar errores en la confeccidn
de los archivos de entrada.

1. seed, nsim, semilla que se utilizard para iniciali-
zar el generador de ntimeros aleatorios y nilime-
ro de simulaciones deseadas. Valores enteros,
sin unidades.

2, dx, dy, dz, tamaiio de la malla en las tres direc-
ciones coordenadas. Valores reales, en unidades
de longitud.

3. xmin, ymin, zmin, coordenadas del centro de la
celda (1,1,1) (véase figura 1). Valores reales, en
unidades de longitud.

4. nx, ny, nz, nimero de celdas en las direcciones
X, y y =. Valores enteros, sin unidades.

En algunos casos y en especial cuando el drea a
ser simulada es muy grande, conviene hacer una
primera prueba simulando una pequefia subsrea
de la totalidad; esta subdrea se especifica indi-
cando los indices de los dos vértices opuestos de
la misma. Los dos registros siguientes indican
que el subdrea a simular va desde la celda con
indices desde.x, desde.y, desde.z hasta la celda
con indices hasta.,x, hasta.,y, hasta.z. En caso
que se desee simular la totalidad del drea se de-
berd especificar desde.xx=1, desde.y=1, des-
de.z=1 y, hastax=nx, hasta.y=ny, hasta.z=nz,
Esta opcion es también interesante cuando se
desea hacer una simulacidn bidimensional pero
utilizando datos que estdn fuera del plano de la
simulacion.

5. desde.x, desde.y, desde.z, indices que referen-
cian la primera celda de la subdrea que se va a
simular, Valores enteros, sin unidades.

6. hasta.x, hasta.y, hasta.z, indices que referen-
cian la celda diagonalmente opuesta a Ja ante-
rior. Valores enteros, sin unidades.

7. semix, semiy, semiz, longitud de los semiejes
principales del entorno elipsoidal de busqueda.
La eficacia del programa depende de una buena
eleccion de estos pardmetros. Si el entorno de
busqueda es demasiado grande, el niimero de
celdas que contiene es muy alto y el tiempo in-
vertido en la localizacién de los puntos dentro
del entorno es grande. Si el entorno de busqueda
es pequefio. las biisqueda es ripida pero la re-
produccidn de los variogramas de entrada se de-
teriora. El entorno de blisqueda debe ser algo
mds grande que los alcances de los distintos va-
riogramas en cada direccién. Si el alcance es
muy grande y no se dispone de muchos datos
iniciales que puedan controlar [a reproduccién
del variograma para distancias largas, hay que
recurrir a una simulacién en etapas, en la prime-
ra etapa se utiliza una discretizacién gruesa que
permite usar un entorno de biisqueda grande sin
que tenga que contener muchas celdas. Cuando
esle primer mallado grueso queda completado
se utilizan los datos generados sobre esta malla
como datos condicionantes para la segunda eta-
pa, en la que el entorno de blisqueda no necesita
ser tan grande porque la reproduccion de los va-
riogramas a largas distancias estd asegurada por
los datos de la primera etapa. Generalmente, la
simulacién en dos etapas es suficiente aunque el
concepto se puede extender a muiltiples etapas.
Valores reales, en unidades de longitud.

8. cosx’x, cosx’y, cosx’z, cosenos de los dngulos
que forma el semieje semix con los ejes carte-
sianos XYZ. Valores reales, sin unidades.

9. cosy’x, cosy’y, cosy’z, cosenos de los dngulos
que forma el semieje semiy con los ejes carle-
sianos XYZ. Valores reales, sin unidades.

10.cosz’x, cosz’y, cosz’z, cosenos de los dngulos
que forma el semieje semiz con los ejes carte-
sianos XYZ. Valores reales, sin unidades.

11.maxoct, maxdata, sélo los puntos dentro del
entorno de bisqueda hasta un mdximo de ma-
xoct por octante serdn considerados para la esti-
macién de la funcién de probabilidad condicio-
nada. La velocidad de ejecucién del programa
es inversamente proporcional a este pardmetro,
mientras que la reproduccién de los variogra-
mas de entrada es directamente proporcional al
mismo. En cualquier caso, se recomienda un va-
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lor igual o superior a 2 sin sobrepasar 8. Valores
enteros adimensionales.

12.dbg, un entero indicando el nivel de informa-
cion intermedia deseada. Normalmente debe va-
ler cero pero si se le da un valor de 3 o mis, la
cantidad de informacién enviada al fichero gco-
sim3d.dbg es enorme. Tal opcidn sélo debe uti-
lizarse cuando el subirea indicada en los regis-
tros 5 y 6 sea pequefia. Valor entero
adimensional,

En la figura 35 se muestra un ejemplo de archive
gcosim3d.geo para el ejemplo prictico de la base de
datos Berea.

Fichero gcosim3d.var

Este fichero contiene la descripcién de los vario-
gramas directos y cruzados que determinan el mode-
lo multinormal multivariado a utilizar. Al igual que
para el fichero anterior, el formato de entrada es muy
estricto por lo que no se deben incluir campos extra
ni se debe alterar el orden de los registros, tal y como
se indica a continuacidn.

1. nvar, nimero de variables que se van a utilizar.
Valor entero adimensional.

2. nvar_sim, nimero de variables que se van a si-
mular. No todas las variables de las que se dis-
ponen datos deben ser simuladas, en algunos ca-
sos solo se desea simular una variable
condicionada a los valores de la misma y a los
de otra u otras variables con las que guarda co-
rrelacién toman en el entorno. Valor entero adi-
mensional.

3. Vector con nvar_sim niimeros enteros con un
indice indicando qué variables son las que de-
ben simularse. Este indice se utiliza para identi-
ficar los datos en el fichero de entrada y para
identificar los variogramas que se especifican
mds abajo. Enteros adimensionales.

4. Vector con los valores medios de las nvar dis-
tribuciones marginales de cada una de las varia-
bles. Valor real con unidades de la variable a la
que represente.

Los registros que siguen definen todos los vario-
gramas y variogramas cruzados. Puesto que los va-
riogramas cruzados son simétricos en las variables
para las que se calculan, es decir, el variograma entre

las variables z; y z; es el mismo que el variograma
entre =; y ='", se necesita especificar nvar(nvar-
1)/2 variogramas. Estos variogramas se especifican
en el siguiente orden: primero el variograma de la va-
riable 1, segundo el variograma cruzado entre las va-
riables 1 y 2, tercero el variograma de la variable 2,
cuarto el variograma cruzado entre las variables 1 y
3, quinto el variograma cruzado entre las variables 2
y 3, sexto el variograma de la variable 3 y asi sucesi-
vamente.

Cada uno de los variogramas necesita los siguien-
tes registros:

1. pepita, efecto pepita. Valor real con unidades
en funcidn de la variable a que represente.

2. ecmax, un valor real superior al maximo que
puede tomar el variograma dentro del entomo
de biisqueda especificado en gcosim3d.geo.

. na s s imbricz

3. num_estruc, niimero de estructuras imbricadas
que definen el variograma. Entero adimensio-
nal.

4, tipos, vector indicando el tipo de las num_es-
truc estructuras siendo los tipos 1 para esférico,
2 para exponencial, 3 para gausiano y 4 para
monomial (véase seccion 2.2). Enteros adimen-
sionales.

5. mesetas, vector con las mesetas de las num_es-
truc estructuras imbricadas. Valores reales cu-
yas unidades dependen de la variable.

6. alcancex’, vector con los alcances de las
num_estruc estructuras en la direccién princi-
pal de anisotropia X', no necesariamente la de
mdxima continuidad. Valores reales con unida-
des de longitud.

7. alcancey’, vector con los alcances de las
num_estruc estructuras en la direccién princi-
pal de anisotropia Y'.

8. alcancez’, vector con los alcances de las
num_estruc estructuras en la direccién princi-
pal de anisotropia Z'.

9. cosx’x, cosx’y, cosx’z, cosenos de los dngulos
formados entre el semieje de anisotropia X' y
los ejes cartesianos XYZ. El elipsoide de aniso-
tropia puede ser diferente del entorno elipsoidal
de biisqueda. De hecho, este tiltimo debe de te-
ner en cuenta todos los elipsoides de anisotropia

1) ars . . . . .
) Notese quie este heclo no es cierto para las covarianzas, es decir, la covarianza entre 1 'y 22 no es necesariamente
igual a la covarianza entre z2 y i
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de todas las estructuras puesto que, en principio,
éstos pueden ser dilerentes para diferentes va-
riogramas. El elipsoide de anisotropia debe ser
el mismo para todas las estructuras imbricadas
de un mismo variograma. Valores reales adi-
mensionales.

10.cosy’x, cosy'y, cosy'z, cosenos de los dngulos
formados por el semieje de anisotropia ¥' y los
ejes cartesianos XYZ. Valores reales adimensio-
nales.

11.cosz’x, cosz’y, cosz’z, cosenos de los dngulos
formados por el semieje de anisotropia Z' y los
ejes cartesianos AYZ. Valores reales adimensio-
nales.
En la figura 36 se muestra un ejemplo de archivo
geosim3d.var para el ejemplo prdctico de la base de
datos Berea.

Fichero gcosim3d.dat

Fichero conteniendo los datos que sirven para con-
dicionar las simulaciones. En la version actual, sélo
los datos que se encuentran dentro de la malla, se uti-
lizan. Si se desea utilizar datos que estdn fuera de la
malla hay que definir una malla mds amplia que los
contenga y después restringir la generacién a la subd-
rea de interés utilizando los registros 5 y 6 del fichero
geosim3d.geo.

1. ndata, nimero de datos a leer (puede ser menor
que el mimero total de datos contenidos en el fi-
chero).

A continuacién tantos registros como ndata
conteniendo los datos. Cada dato requiere:

2. X, Y, z, var, value, coordenadas.v, y y =, un ente-
ro indicando a qué variable correspcade el dato
y el valor del mismo. Tres reales con unidades
de longitud, un entero adimensional y un real
cuyas unidades son las de la variable que repre-
senta.

En la figura 37 se muestra un ejemplo de archivo
geosim3d.dat para el ejemplo prictico de la base de
datos Berea.

Fichero gcosim3d.dbg

Fichero de salida con informacion sobre la ejecu-
cion del programa. La cantidad de informacion verti-
da a este fichero depende del nivel de informacién
intermedia fijado en el registro 12 del archivo gco-
sim3d.geo. Para el nivel de depuracién minimo sélo
se reproducen los valores de los archivos de entrada.
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Fichero gcosim3d.out

El fichero de salida es similar a los ficheros de sali-
da de los anteriores programas, comienza con una li-
nea de texto, el siguiente registro contiene el niimero
de variables que han sido simuladas (nvar_sim), los
siguientes nvar_sim registros son etiquetas con los
indices de orden de las variables. A continuacién si-
guen los registros conteniendo las nsim simulaciones
de las nvar_sim variables. Cada registro contiene
una columna por cada variable simulada. El orden de
impresion de los registros es una simulacién tras otra,
dentro de cada simulacién, una capa tras otra (donde
capa va asociado con la coordenada :), dentro de
cada capa una fila tras otra (donde fila va asociado
con la coordenada y) y dentro de cada fila una colum-
na tras otra (donde columna se asocia a la coordena-
da x). Todos los bucles empiezan siempre por el va-
lor que tiene las coordenadas mds bajas.

4.3 Simulacion secuencial
de indicadores

La simulacidn secuencial de indicadores puede uti-
lizarse para generar campos que no corresponden a
una funcién aleatoria multinormal. Mds concreta-
mente, la simulacién secuencial de indicadores pre-
tende producir realizaciones de una funcién aleatoria
con una funcién de distribucién bivariada cualquiera.

El programa ISIM3D es el contrapunto del progra-
ma IK3D. Mientras que éste se utiliza para la genera-
cién de un dnico campo que minimiza localmente
una cierta funcién de pérdidas sin pretender reprodu-
cir la variabilidad espacial de los datos, aquél genera
muiltiples realizaciones equiprobables, todas ellas re-
produciendo los datos y con la variabilidad espacial
que se observa en los mismos.

Antes de pasar a describir el manejo del programa
es conveniente aclarar cudles son las ventajas que tie-
ne la simulacién secuencial de indicadores frente a
técnicas de simulacién multigausianas y comentar
cudndo debe utilizarse una u otra.

La mayor ventaja, y a la vez el mayor inconvenien-
te, de las técnicas de simulacién multigausianas es
que el modelo de funcién aleatoria subyacente queda
completamente definido en funcién de un valor me-
dio y una covarianza. La ventaja es que el niimero de
parimetros necesarios para caracterizar la funcién
aleatoria es muy pequefio y generalmente se puede
inferir a partir de los datos. El inconveniente es que,
tomada la decision de utilizar un modelo multigausia-
no, no sélo se ha decidido cudl debe ser la media y la
covarianza de los campos generados, sino todos sus
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pardmetros estadisticos. En concreto, las covarianzas
de las variables indicadoras correspondientes a una
funcién aleatoria multinormal estdin perfectamente
saracterizadas y muestran las siguientes peculiarida-
des:

1. Las covarianzas de variables indicadoras corres-
pondientes a umbrales simétricos respecto a la
media son iguales, lo que implica que la correla-
cién espacial de los valores altos debe ser la
misma que la de los valores bajos. No sdlo la
magnitud de los alcances sino también la orien-
tacion de los ejes de anisotropia.

2. A medida que el umbral que define la variable
indicadora se aparta del valor medio, el alcance
del variograma se reduce y el efecto pepita rela-
livo aumenta, lo que implica una pérdida de
continuidad espacial en los valores extremos.

Estas dos propiedades son caracteristicas de todos
los campos generados con técnicas multigausianas.
La decisién de utilizar una técnica multigausiana o
no deberi estar basada en la conveniencia o no que
los campos generados, ademds de reproducir la me-
dia y la varianza, presenten este tipo de comporta-
miento de las covarianzas indicadoras y lo que ello
implica en cuanto a continuidad de los valores extre-
mos.

Si la cantidad de datos es suficiente para calcular
variogramas indicadores para un cierto niimero de
umbrales, entonces estos variogramas indicadores de-
ben compararse con los que corresponden al modelo
multigausiano con la media y covarianza de los da-
tos. Si la comparacién es favorable, no hay necesidad
de utilizar simulacién de indicadores, puesto que en
principio deberian proporcionar los mismos resulta-
dos. Si la comparacién no lo es, entonces debe pon-
derarse la desviacion existente y las implicaciones
que tendria la generacién de campos multigausianos
con las caracteristicas antes mencionadas.

Cuando no hay suficientes datos para poder calcu-
lar los variogramas indicadores con un minimo de
confianza, entonces el uso de un generador multigau-
siano o uno basado en simulacién secuencial de indi-
cadores es una decisién que debe tomar el mode-
lizador. Hay una combinacion infinita de posibles
variogramas indicadores para una determinada cova-
rianza de la variable original, del mismo modo que
hay un nimero infinito de posibles funciones de pro-
babilidad acumulada con una media dada.

Una de dichas combinaciones es la que correspon-
de ala distribucién multigausiana con las caracteristi-
cas de variabilidad espacial para los valores extre-
mos. Otras combinaciones de variogramas indica-

dores pueden tener, por ejemplo, la misma estructura
espacial para todos los umbrales. es decir. la correla-
cion espacial de los valores extremos es la misma
que la de los valores medianos, es el que se conoce
como modelo "mosaico”.

Hay otros modelos que pueden tener mayor corre-
lacién espacial para los valores extremos muy altos y
poca (o con direcciones de anisotropia diferentes)
para los valores extremos muy bajos. Evidentemente,
en el caso de decidirse por una funcién no multigau-
siana, ¢l modelizador debe especificar los variogri-
mas indicadores para un niimero de umbrales. con la
precaucion de que la covarianza de la variable origi-
nal sea reproducida.

El problema de la dificultad de la inferencia de los
variogramas indicadores que en algunos casos se
achaca a las técnicas no paramétricas no existe. Si los
variogramas indicadores no se pueden inferir por fal-
ta de datos no implica que los variogramas indicado-
res, implicitamente considerados cuando se elige un
modelo multigausiano, sean los correctos. Por ello,
en tanto en cuanto se asegure la reproduccién del va-
riograma de la variable original, cualquier seleccidn
de variogramas indicadores es vilida hasta que se de-
muestre lo contrario.

La mayor desventaja de las técnicas de simulacién
de indicadores es la necesidad de discretizar el rango
de variacién de la variable en estudio en un niimero
finito de clases, con lo que las simulaciories basadas
en indicadores proporcionan un resultado con una re-
solucidn que es funcion del nimero y amplitud de las
clases seleccionadas.

La solucién a este problema consiste en asignar un
valor real continuo a cada celda después que median-
te la simulacion secuencial de indicadores se ha de-
terminado la clase a la que pertenece. Esta asignacion
se puede hacer manteniendo una cierta correlacidn
espacial dentro de cada clase pero independiente-
mente una de otra, o, mds simple es asignar un valor
seleccionado aleatoriamente dentro de cada clase de
acuerdo a una funcién de probabilidad marginal pre-
determinada. En ambos casos, mds notablemente en
el segundo, se introduce un cierto ruido en el vario-
grama de la variable continua asi generada que se tra-
duce en un efecto pepita no deseado.

El programa ISIM3D internamente realiza la asig-
nacién de una valor real a cada una de las celdas, de
acuerdo con un par de modelos que se explican mis
adelante.
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4.3.1 Programa ISIM3D

El programa ISIM3D (Gémez-Hemnindez y Sri-
vastava, 1990) permite la generacién de campos en
los que la variable ha sido previamente discretizada
en un nimero finito de clases y cada variable indica-
dora, correspondiente a los limites que definen dichas
clases, tiene un variograma no necesariamente co-
rrespondiendo a una funcién aleatoria multigausiana.
El diagrama de flujo del programa se muestra en el
apéndice C.

La estimacién de las funciones de distribucién con-
dicionada se pueden hacer por cokrigeaje indicador
simple u ordinario. La funcién de distribucién condi-
cionada se estima como en el programa IK3D, con la
salvedad que, tras estimar dicha funcidn de distribu-
citn, un valor es extraido aleatoriamente de la misma
y asignado al nodo correspondiente, valor éste que
pasa directamente a engrosar el conjunto de datos en
los que debe condicionarse la funcién de distribucién
condicional de los nodos restantes.

Debido al algoritmo de simulacidn secuencial (G6-
mez-Hemdndez y Srivastava, 1990), la reproduccién
de los variogramas de entrada sélo estd asegurada
hasta una distancia de separacion igual a los semiejes
del entorno elipsoidal de bisqueda que se define en
el fichero isim3d.geo.

Con el objetivo de asegurar la reproduccién de los
variogramas de entrada, para distancias de correla-
cion grandes, con respecto al tamafio de discretiza-
cidn de la malla, sin necesidad de recurrir a un entor-
no de bisqueda desproporcionado (véase comentario
al registro niimero 7 del fichero de entrada gco-
sim3d.geo), se permite la posibilidad de realizar la
simulacién en dos etapas; en la primera etapa se utili-
za una malla gruesa (cuyo espaciado debe ser un
muiltiplo entero del espacio en la malla final) sobre la
que se realiza una primera simulacién y que servird
para imponer las distancias de correlacion grandes en
la malla final. En esta primera etapa, el paso de malla
es grande y el entorno de biisqueda puede tener unas
dimensiones fisicas grandes sin que necesariamente
contenga un elevado niimero de celdas. Cuando se ha
completado esta etapa, la segunda etapa consiste en
el relleno de la malla fina en aquellas celdas que no
corresponden a una posicién previamente simulada
en la malla gruesa. En este caso, y puesto que la re-
produccién de la correlacion espacial a grandes dis-
tancias estd asegurada por la simulacién sobre la ma-
lla gruesa, el entorno de bisqueda no debe tener unas
dimensiones fisicas demasiado grandes.

El programa necesita tres archivos de entrada, (cua-
tro si se utiliza informacién blanda), que deben tener
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los nombres isim3d.geo, isim3d.var, isim3d.dat, (y
isim3d.ind). Los archivos de salida tienen los nom-
bres isim3d.out, isim3d.cou, isim3d.rst y
isim3d.dbg. Sus formatos y contenidos se describen
a continuacion.

Fichero isim3d.geo

Fichero con la descripcién geométrica del campo a
generar y algunos otros parametros de control. Cada
registro debe contener tantos pardmetros como se in-
dica a continuacién, permitiéndose un comentario
opcional al final del registro después del iltimo para-
metro. Es importante comprobar que el archivo ha
sido escrito correctamente, por lo que todos los para-
metros de entrada se vuelven a escribir en el archivo
de depuracién isim3d.dbg.

1. seed, nsim, semilla utilizada para inicializar el
generador de nimeros aleatorios y ndmero de

simulaciones a generar. Valores enteros sin uni-
dades.

2. dx, dy, dz, tamafio de la malla final en la que se
desea obtener las simulaciones en las tres direc-
ciones coordenadas. Valores reales en unidades
de longitud.

3. dxg, dyg, dzg, tamafio de la malla gruesa inter-
media sobre la que se realiza una primera simu-
lacion que permita preservar las distancias de
correlacion a largas distancias. Los cocientes
dxg/dx, dyg/gy y dzg/dz deben ser niimeros en-
teros aunque no necesariamente iguales, de esta
manera se asegura que los valores simulados so-
bre la malla gruesa estin localizados exacta-
mente sobre un nodo de la malla final. Valores
reales de longitud.

4. xmin, ymin, zmin, coordenadas del centro de la
celda (1,1,1) (véase la figura 1). Valores reales
de longitud.

5. nx, ny, nz, nimero de celdas en las direcciones
X, yy z en la malla final. El niimero de celdas de
la malla gruesa es calculado internamente en
funcién de las relaciones dxg/dx, dyg/gy y
dzg/dz. Valores enteros, sin unidades.

En algunos casos, y en especial cuando el drea a
ser simulada es muy grande, conviene hacer una
primera prueba simulando una pequeiia subdrea
de la totalidad, esta subdrea se especifica indi-
cando los indices de los dos vértices opuestos de
la misma. Los dos registros siguientes indican
que el subdrea a simular va desde la celda con
indices desde.x, desde.y, desde.z hasta la celda
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con indices hasta.x, hasta.y, hasta.z. En caso
que se desee simular la totalidad del drea se de-
berd especificar desde.x=1, desde.y=1, des-
de.z=1 y, hasta.x=nx, hasta.y=ny, hasta.z=nz.
Esta opcién es también interesante cuando se
desea hacer una simulacién bidimensional pero
utilizando datos que estin fuera del plano de la
simulacion.

6. desde.x, desde.y, desde.z, indices que referen-
cian la primera celda de la subdrea que se va a
simular, Valores enteros, sin unidades.

7. hastax. hasta.v. hasta,z. indices que referen-
cian la celda diagonalmente opuesta a la ante-
rior. Ambos indices referidos a la malla final.
Valores enteros, sin unidades.

8. semix, semiy, semiz, longitud de los semiejes
principales del entorno elipsoidal de biisqueda
en la malla final. (Ver comentario al registro 7
en el fichero gcosim3d.geo). Valores reales con
dimensiones de longitud.

9. semixg, semiyg, semizg, longitud de los semie-
jes principales del entorno elipsoidal de bis-
queda en la malla gruesa. Los dos entornos de
bisqueda tienen [a misma orientacién. Valores
reales con dimensiones de longitud.

10.cosx’x, cosx’y, cosx’z, cosenos de los dngulos
que forma el semieje semix con los ejes carte-
sianos XYZ. Valores reales, sin unidades.

11.cosy’x, cosy’y, cosy’z, cosenos de los dngulos
que forma el semieje semiy con los ejes carte-
sianos XYZ. Valores reales, sin unidades.

12.cosz’x, cosz’y, cosz’z, cosenos de los dngulos
que forma el semieje semiz con los ejes carte-
sianos XYZ. Valores reales, sin unidades.

13.maxoct, okmin, maxdata, sélo los puntos den-
tro del entorno de biisqueda hasta un maximo de
maxoct por octante serdn considerados para la
estimacion de la funcién de probabilidad condi-
cionada. En cualquier caso y como mdximo la
estimacidn se hace con los maxdata mds préxi-
mos. La velocidad de ejecucién del programa es
inversamente proporcional a estos dos pardme-
tros, mientras que la reproduccion de los vario-
gramas de entrada es directamente proporcional
a los mismos. En cualquier caso, se recomienda
un valor para maxoct entre 2 y 8. Si el ndimero
de puntos dentro del entorno de biisqueda es
menor que okmin, se calcula la funcién de pro-
babilidad acumulada utilizando krigeaje indica-

dor simple, si es mayor o igual se utiliza krigea-
je indicador ordinario. Si el nimero de datos
iniciales es grande, es preferible utilizar krigeaje
ordinario desde el principio, puesto que este
tipo de krigeaje permite corregir desviaciones
de la estacionaridad que tiene el modelo de fun-
cion aleatoria. Si el nimero de datos es bajo (o
nulo), entonces debe forzarse el uso de krigeaje
simple utilizando un valor alto de okmin. Valo-
res enteros sin unidades.

14.depura, depura es un entero indicando la can-
tidad de informacién intermedia que debe ver-
tirse al fichero isim3d.dbg. Normalmente debe
valer cero, un valor de 3 o superior imprime to-
dos los detalles de la simulacién. Valor entero
adimensional.

15.frec_reini, indi_reini, estos dos valores permi-
ten recuperar parte del trabajo perdido si por
una interrupcién brusca del programa éste es
abortado. El uso de esta opcién tiene mayor sen-
tido cuando el tamaiio de la simulacidn supera
los cientos de miles de celdas, con lo que el
tiempo invertido en la generacién de una sola
imagen es alto, frec_reini es la frecuencia, con-
tada en ndmero de celdas simuladas, a la que
quiere hacerse una copia del estado de la simu-
lacién en el disco. Si no se quiere utilizar esta
opcién sélo hay que asignar a esta variable un
valor superior al nimero total de celdas.
indi_reini es un indicador que puede tomar los
valores 0 6 1. Si es 0, la simulacién comienza
desde el principio, si es 1, es porque el progra-
ma ha sido abortado en medio de la simulacidn
y se desea comenzar de nuevo desde el punto en
que se quedd la tltima vez que se grabd la infor-
macidn en disco (con arreglo a la frecuencia in-
dicada por frec_ini). Las nuevas simulaciones
se afaden al final del fichero isim3d.out.

En la figura 41 se muestra un ejemplo de archivo
isim3d.geo para el ejemplo prictico de la base de da-
tos Berea.

Fichero isim3d.var

Este fichero contiene la descripcién de los vario-
gramas indicadores para los distintos umbrales selec-
cionados. Al igual que el fichero anterior, cada linea
de este fichero debe contener los campos que se indi-
can, pudiendo, a continuacién, incluirse un comenta-
rio al final de cada linea.

1. nind, ndamero de variables indicadoras. Valor
entero adimensional.
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2. minimo, maximo, limites absoluios que delimi-
tan el rango de variabilidad de la variable. Si
algiin dato de entrada estd fuera de estos limites
se descarta. Estos valores también controlan los
valores que puede tomar la variable simulada
tras la seleccion de un valor real dentro de cada
clase. Valores reales con las unidades de la va-
riable en estudio.

Los siguientes registros deben repetirse para cada
una de las variables indicadoras. El orden de entrada
es de mener a mayor umbral,

1. umbral. pdf, umbral que define la variable in-
dicadora y valor de la distribucion de probabili-
dad marginal para dicho umbral (este valor sélo
se usa para la estimacidn de la funcion de pro-
babilidad condicionada por krigeaje indicador
simple). Valores reales, el primero con unidades
de la variable en estudio y el segundo adimen-
sional comprendido entre 0 y 1.

2. pepita, efecto pepita. Valor real adimensional
entre 0 y pdf(1-pdf).

3. num_estruc, niiero de estructuras imbricadas
que definen el variograma. Entero adimensio-
nal.

4. tipos, vector indicando el tipo de las num_es-
truc estructuras. Sélo se permiten los tipos 1
para esférico y 2 para exponencial. Valores en-
teros adimensionales.

5. mesetas, vector con las mesetas de las num_es-
truc estructuras imbricadas. Valores reales adi-
mensionales.

6. alcancex’, vector con los alcances de las
num_estruc estructuras en la direccién princi-
pal de anisotropia X', no necesariamente la de
maxima continuidad. Valores reales con unida-
des de longitud.

7. alcancey’, vector con los alcances de las
num_estruc estructuras en la direccién princi-
pal de anisotropfa Y'.

8. alcancez’, vector con los alcances de las
num_estruc estructuras en la direccién princi-
pal de anisotropia Z’.

9. cosx’x, cosx’y, cosx’z, cosenos de fos dngulos
formados entre el semieje de anisotropia X' y
los ejes cartesianas XYZ. El elipsoide de aniso-
tropia puede ser diferente del entomo elipsoidal
de biisqueda. De hecho, este tltimo debe de te-
ner en cuenta todos los elipsoides de anisotropia
de todas las estructuras, puesto que, en princi-

pio, éstos pueden ser diferentes para diferentes
variogramas. El elipsoide de anisotropia debe
ser el mismo para todas las estructuras imbrica-
das de un mismo variograma. Valores reales
adimensionales.

10.cosy’x, cosy’y. cosy’z, cosenos de los dngulos
formados por el semieje de anisotropia Y’ y los
ejes cartesianos XYZ. Valeres reales adimensio-
nales.

11.cosz’x, cosz'y, cosz’z, cosenos de los dngulos
formados por el semicje de anisotropia Z' y los
ejes cartesianos XYZ. Valores reales adimensio-
nales.

En la figura 42 se muestra un ejemplo de archivo
isim3d.var para el ejemplo prictico de la base de da-
tos Berea.

Fichero isim3d.dat

Fichero que contiene los datos "duros” que condi-
cionan la simulacién. Sélo se utilizan los datos que
estdn dentro de la malla. Si se desea utilizar datos que
estdn fuera de la malla para condicionar la simula-
cién de la misma, hay que definir en isim3d.geo una
malla suficientemente grande que los contenga y des-
pués reducir la simulacién a la zona de interés, utili-
zando los registros de definicién de subdrea en dicho
fichero.

El fichero contiene tantos registros como datos
existan, cada registro con las coordenadas x, y y z del
dato y el valor del mismo. Valores reales, los tres pri-
meros con unidades de longitud y el dltimo con las
unidades de la variable.

En la figura 43 se muestra un ejemplo de archivo
isim3d.dat para el ejemplo préctico de la base de da-
tos Berea.

Fichero isim3d.ind

Fichero que contiene los datos "blandos” que con-
dicionan la simulacién. Dicho fichero puede no exis-
tir si no se utilizan datos "blandos".

En caso de que exista dicho fichero contendré las
coordenadas .x, y y z del dato y a continuacion los va-
lores de las variables indicadoras para los umbrales
definidos en el archivo isim3d.var. Si el dato es de
intervalo, los indicadores que falta por completar se
indican con un valor negativo. Los datos que corres-
ponden a una funcién de probabilidad condicionada a
priori se indican dando los valores de dicha distribu-
cion. Los valores de las variables indicadoras se dan
en orden ascendente de los umbrales, por lo que ne-
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cesariamente dichos valores deben formar una se-
cuencia monotdnica no descendente (excepto por el
valor negativo indicativo de un valor desconocido).
En caso de que asi no lo sea el dato es descartado.
Valores reales, los tres primeros en unidades de lon-
gitud, los restantes adimensionales.

En la figura 44 se muestra un ejemplo de archivo
isim3d.ind para el ejemplo préictico de la base de da-
tos Berea.

Fichero isim3d.dbg

Fichero de salida con informacidn sobre la ejecu-
cién del programa. El nivel de informacion vertida a
este fichero depende del nivel de informacién inter-
media fijado en el archivo isim3d.geo.

Fichero isim3d.out

Fichero de salida con las simulaciones. Este fichero
contiene un registro por cada celda con tres valores.
El primer valor es un entero entre 1 y el niimero de
clases en que se ha discretizado el rango de variabili-
dad de la variable. Este entero indica a qué clase co-
rresponde el valor simulado. La resolucién de la si-
mulacién secuencial de indicadores se limita a
determinar la clase a la que pertenece el valor simu-
lado. Para asignar un valor real a cada celda, en fun-
cion de la clase a la que pertenece, hay que postular
un modelo para dicha transformacioén. Los dos valo-
res reales que acompaiian el valor entero en cada re-
gistro de salida corresponden a dos de estos modelos.
Conocida la clase a la que el valor simulado pertene-
ce, se conocen los valores de las probabilidades mar-
ginales de los limites inferior y superior de dicha cla-
se. Se elige, aleatoriamente, un valor de la
probabilidad entre dichos limites. Esta probabilidad
se utiliza para determinar, a partir del histograma (sin
desaglomerar) de los datos, el valor asignado a la cel-
da. Esta probabilidad también se utiliza para determi-
nar un valor real por simple interpolacién lineal entre
los limites d= la clase si la clase es intermedia, o por
interpolacién mondmica si es una clase extrema. En
resumen, el primer valor real tiene un histograma
igual que el de los datos duros y el segundo valor real
tiene un histograma que viene definido por los um-
brales que definen las variables indicadoras y sus
probabilidades marginales del fichero isim3d.var. Si

las frecuencias relativas acumuladas calculadas a par-
tir de los datos duros sin desaglomerar que corres-
ponden a los umbrales que definen las variables indi-
cadoras son muy distintas de las probabilidades
marginales asignadas a dichos umbrales en el archivo
isim3d.var, los dos modelos pueden resultar en reali-
zaciones con histogramas muy distintos. Excepto
cuando se dispone de muchos datos duros (mas de
cincuenta) sin grandes aglomeraciones espaciales, es
preferible utilizar los resultados del modelo basado
en las probabilidades marginales de los umbrales in-
dicadas en isim3d.var. Los valores minimo y maxi-
mo especificados en el fichero isim3d.var proporcio-
nan los limites inferior y superior de la primera y
ultima clase respectivamente. A aquellas celdas que
corresponden a un dato duro se les asigna el valor de
dicho dato.

Puesto que la seleccion de los valores reales dentro
de cada clase se hace aleatoriamente sin considerar
ningiin tipo de correlacién espacial con los valores
asignados a celdas contiguas, el variograma de la va-
riable continua siempre muestra un efecto pepita su-
perior al observado en los datos, adn cuando los va-
riogramas indicadores son fielmente reproducidos
por las realizaciones. En general, este efecto pepita es
pequefio, excepto si hay muy pocas clases discreti-
zando un gran rango de variabilidad, y su impacto es
minimo. Para evitar este efecto pepita se puede recu-
rrit a métodos mds elaborados para hacer la clasifica-
cién de los datos dentro de cada clase, posiblemente
entremezclando las realizaciones asi obtenidas con
realizaciones gausianas.

Fichero isim3d.cou

Fichero de salida con los resultados de la simula-
cién sobre la malla gruesa. El interés fundamental de
este archivo es minimo. El formato de salida es muy
compacto, estd escrito en el orden usual de escritura
de los archivos con valores sobre una malla regular,
es decir, por capas y cada capa por filas, comenzando
por la celda con coordenadas mds pequefias.

Fichero isim3d.rst
Fichero intermedio binario necesario para el reini-

cio de una simulacion después de una terminacién
anormal.
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5. Ejemplo de aplicacion

Para demostrar el uso de los programas descritos se
ha utilizado el conjunto de datos Berea descrito por
Giordano et al. (1985), y consistente en 1600 medi-
das de permeabilidad con minipermedmetro distribui-
das regularmente en una malla de 40 por 40 sobre
una seccion de arenisca de Berea de 61 cm por 61
cm. Este conjunto de datos ha sido aumentado con un
conjunto de 1600 medidas de porosidad generadas
sinl€ticamente, asegurando la existencia de cierta co-
rrelacién cruzada entre ambas variables.

Por conveniencia en la descripcidn de los conjuntos
de datos v del anilisis de los mismos se utiliza el mi-
lidarcy (md) como medida de permeabilidad 1 md =
107 m/s cuando el tluido es agua) y el tanto por cien-
to como medida de la poro' “dad. Igualmente por con-
veniencia se utilizard co: . paso de malla 1 unidad
sin especificar dimensioncs.

Las figuras 5 y 6 muestran, en un mapa de grises,
la distribucion espacial de los datos de ambas mues-
tras. En ambas figuras se observa la alta continuidad,
tanto de los valores de permeabilidad como de los de
porosidad en la direccién N57W; a destacar la barre-
ra de baja permeabilidad y baja porosidad en la es-
quina inferior izquierda y la zona de alta permeabili-
dad y alta porosidad en la esquina superior derecha.

Los histogramas y algunos estadisticos de permea-
bilidad y porosidad se muestran en las figuras 7 y 8
respectivamente. Ambos histogramas pueden consi-
derarse como representativos de una muestra proce-
dente de una distribucién normal. El coeficiente de
variacién de ambas muestras no es muy alto. La figu-
ra 9 muestra un grifico con los valores de permeabi-
lidad y porosidad correspondientes a las 1600 medi-
ciones. La recta de regresién de permeabilidad en
porosidad también se muestra en dicha figura. El
coeficiente de correlacién entre ambas variables es
de 0.64.

De este conjunto exhaustivo de datos se ha selec-
cionado un conjunto de 16 datos duros (al que nos re-
feriremos como b16) y un conjunto de 500 datos
blandos (al que nos referiremos como b506). El con-
junto b16 contiene datos de permeabilidad y porosi-
dad en 16 puntos elegidos por muestreo aleatorio es-
tratificado. Tras dividir el drea en estudio en 16
paneles de igual tamafio, se ha elegido una muestra al
azar en cada uno de los paneles. En cada uno de los
16 puntos se ha muestreado permeabilidad y porosi-
dad. Las figuras 10 y 11 muestran la posicién y valo-
res de permeabilidad y porosidad del conjunto bl6.
Los valores numéricos correspondientes a estas figu-
ras se muestran en la figura 12.

El conjunto b500 pretende asemejarse al tipo de in-
formacion que podria obtenerse de una campana de
geofisica sismica en 3-D. Se considera que se dispo-
ne de informacion blanda a lo largo de cada una de
las 14 lineas (7 horizontales y 7 verticales) sismicas a
lo largo de las filas 5, 10, 15,20, 25,30y 35 yalo
largo de similar niimero de columnas. En total son
40x14=560 medidas de las que se han eliminado
aquellas que coinciden con otro dato blando o con al-
guno de los datos duros. Se supone que se dispone de
un conjunto de datos de calibracién que nos permite
acotar la variabilidad de la permeabilidad en cada
uno de los 500 puntos en los que se dispone de medi-
das geofisicas. Las medidas geofisicas permiten aco-
tar el valor de la permeabilidad en un punto dado a
pertenecer a uno de los siguientes intervalos: por de-
bajo de 55 md, entre 45 y 65 md, por encima de 55
md, por debajo de 65 md y por encima de 45 md.
Puesto que los limites elegidos (45, 55 y 65 md)
coinciden con los cuartiles y la mediana del conjunto
exhaustivo (ver figura 7), los datos blandos son capa-
ces de reducir en un 50% en los tres primeros inter-
valos, y en un 25% en los dos restantes, la incerti-
dumbre acerca del valor real. En cada uno de los 500
puntos con datos blandos se ha elegido un intervalo
de entre los 5 descritos que contenga el valor real. La
figura 13 muestra la posicién de los datos blandos y
los intervalos que representan. Considerando la infor-
macidn que aporta cada dato blando se puede consi-
derar que el conjunto b500 contiene la misma canti-
dad de informacién que un conjunto de unos 50
datos.

Para la demostracion de los programas de estima-
cién y simulacién no paramétricas se han selecciona-
do tres variables indicadoras, correspondiendo con el
primer cuartil, la mediana y el tercer cuartil de la
distribucién exhaustiva de datos de permeabilidad.
Estos valores son, respectivamente, 45, 55 y 65 md.

Puesto que el objetivo de esta demostracién de los
programas no es ni la inferencia de los variogramas
ni un andlisis de la robustez de la estima de los vario-
gramas poblacionales a partir de los variogiamas
muestrales, se ha decidido utilizar como variogramas
de entrada a los distintos programas aquellos que se
obtienen del anilisis del conjunto exhaustivo de da-
tos.

Se han calculado y modelizado los variogramas (y
variogramas cruzados) exhaustivos necesarios para
los distintos programas. Aprovechando el que se dis-
pone de un conjunto exhaustivo de datos distribuido
sobre una malla regular, se ha calculado el valor de
los variogramas para todos los vectores (/i, /1), don-
de /i, y hy son valores enteros entre 0 y 20. Las figu-
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ras 14 a 19 muestran, en funcién de i, y A, el vario-
grama de la permeabilidad, el variograma cruzado
permeabilidad-porosidad, el variograma de la porosi-
dad, el variograma indicador correspondiente al pri-
mer cuartil de la permeabilidad, el variograma indi-
cador correspondiente a la mediana y el variograma
indicador correspondiente al tercer cuartil.

A efectos de una mejor comparacion, todos los va-
riogramas han sido normalizados dividiéndolos por la
varianza de la variable o la covarianza entre variables
y se ha usado en todas las figuras la misma escala de
grises.

Los variogramas de porosidad, permeabilidad y el
variograma cruzado entre estas dos variables mues-
tran todos ellos una mayor continuidad de las respec-
tivas variables en 1a direccién N57W, con un alcance
muy superior a 30 en dicha direccién y de aproxima-
damente de 10 en la direccién ortogonal. El efecto
pepita es dificil de apreciar en estos graficos. Un ana-
lisis mds detallado de esas dos direcciones nos lleva a
postular los siguientes modelos para estos variogra-
mas: .

Variograma de la permeabilidad v

Yi (hy, hy) =37.4 + 211.7 - Sph, 7, a,=12, a=-57 (he hy)
(%)
donde

Spha, a.a (1o hy) =

Sph ( V[h,r cos B - Ay sin B)- +(hx sin B:- hy cos B)- )

ax y

donde, B =90 —o. y Sph (/) viene dado por la ecua-
cioén 3.

Variograma cruzado
de permeabilidad-porosidad y.¢

Ve (Ao By) = 7.6+ 17.8 - Sphy, 27,3 = 12, 0= 57 (s 11y)
Variograma de la porosidad ys
Ve (h.n hy) =23+35- Sphu,‘=70, a,=12,a=-57 (h.\-’ hy)

Este modelo para la variabilidad conjunta de per-
meabilidad y porosidad representa un modelo de co-
rregionalizacion lineal. La caracteristica principal de
este tipo de modelos es que todos los variogramas

contienen las mismas estructuras pero con distintos
coeficientes; en este caso, todos los variogramas
constan de un efecto pepita y de una estructura esfé-
rica con elipse de anisotropia con semieje mayor de
70 en un dngulo de 143° del eje x (acimut de -57°
medido en el sentido de las agujas del reloj con res-
pecto al eje y) y el semieje menor de 12. Finalmente,
para asegurar la validez del modelo es necesario que
las matrices que definen los coeficientes de cada es-
tructura sean definidas positivas, lo que en este caso
se cumple puesto que:

374 716
= >
‘ 7.6 2.3 \ 28.320
2017 178 | _
’ 178 35 , =424.120

Los variogramas de las variables indicadoras mues-
tran un comportamiento claramente no multigausiano
del conjunto de datos Berea. Si el conjunto de datos
Berea fuera multigausiano, los variogramas de las va-
riables indicadoras serian idénticos para umbrales si-
tuados simétricamente respecto a la mediana; en este
caso, los variogramas de las variables indicadoras co-
rrespondientes al primer y tercer cuartiles deberian
ser iguales y no lo son (véase las figuras 17 y 19).

Asimismo, el alcance maximo en una variable mul-
tigausiana se da para la variable indicadora corres-
pondiente a la mediana y en este caso se da para el
primer cuartil.

Las direcciones de médxima y minima continuidad
de todos los variogramas son aproximadamente las
mismas que las del variograma de la permeabilidad,
es decir, N57W y N33E. Tras un andlisis mds detalla-
do de los variogramas en estas direcciones se postu-
lan los siguientes modelos:

Variograma indicador k< 45

7 (e hy; 45) = 0.077 +0.115 -
: Spha‘= 90,3,= 7, =~57 (h.\'a hy)

Variograma indicador k < 55

Y (hyy hy; 55) = 0.010 + 0.149 -
* Sphy = 50,4 = 10,a=~57 (s 1y)

Variograma indicador k < 65

Vi (A, hy; 65) = 0.055 +0.128 -
* Sphy, = 30,4 = 10,0=-57 (1 11)
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5.1 Ejemplo de COKB3D

En este ejemplo se pretende estimar tanto las per-
nieabilidades como las porosidades sobre la malla de
1600 puntos a partir del conjunto b16. Aunque, en
este caso, en los 16 puntos se dispone de valores tan-
to de permeabilidad como de porosidad, no es nece-
sario que esto sea asi para la aplicacién del método;
podria haber puntos en los que no se dispusiera de
valores de todas las variables.

La figura 20 muestra el archivo de pardmetros de
entrada utilizado para la estimacién de la permeabili-
dad. El cuarto campo del tercer registro indica cudl es
la variable principal que se va a estimar; en este caso,
es la variable en la tercera columna del archivo de
entrada de datos que corresponde a la permeabilidad.
El campo siguiente (en este caso s6lo uno) indica que
la variable en la cuarta columna de bl6.dat es la que
se utiliza como variable secundaria. El tercer campo
de este registro indica que el archivo de datos sélo
contiene las coordenadas x e y de los datos. El pro-
grama, puesto que es para problemas tridimensiona-
les, internamente asigna el valor zmin (leido mds
abajo) como tercera coordenada. Se ha elegido como
tipo de cokrigeaje aquél que convierte los datos de
las variables secundarias en datos con la misma me-
dia que la variable principal. Los valores medios que
se utilizan para hacer esta transformacién son los da-
dos en el registro con las medias, no los valores me-
dios de los datos. En el registro de medias se da pri-
mero la media de la variable principal, seguida de las
medias de las variables secundarias en el mismo or-
den en el que se especificaron en el tercer registro.
Puesto que ¢l problema es bidimensional nz vale 1.

La bisqueda de datos para el cokrigeaje se extiende
hasta una distancia de 45 para la variable principal y
s6lo de 12 para la variable secundaria. En cualquier
caso, €l mimero mdximo de datos de la variable prin-
cipal se limita a 8 y el nimero mdximo de datos de la
variable secundaria se limita también a 8.

Se supone que el soporte de los datos es igual al ta-
mario de las celdas sobre las que se va a hacer la dis-
cretizacidn, por lo que las celdas no necesitan discre-
tizacion en celdillas mds pequeiias. Si el soporte de
los datos hubiera sido, por ejemplo, 1/9 del tamario
de la discretizacién de la malla, podria haberse esti-
mado el valor de la celda asumiendo que éste seria
igual a la media aritmética de los 9 valores que, con
el soporte de los datos, se hubieran podido estimar
dentro de cada celda. Para ello habria que haber espe-
cificado una discretizacién de bloque de 3, 3, 1 en las
direcciones x, y y z.

A continuacién se especifican los tres variogramas
que definen la variabilidad espacial conjunta de las
variables principal y secundaria. El orden es indistin-
to puesto que las variables a las que corresponden es-
tos variogramas se especifican con los indices i y j
que aparecen antes de cada variograma. En este caso
se han indicado: primero, el variograma de la varia-
ble principal (i=1, j=1), a continuacién el variograma
cruzado entre la variable principal y la primera varia-
ble secundaria (i=1, j=2) y, finalmente, el variograma
de la variable secundaria (i=2, j=2).

Los parimetros que definen los variogramas pro-
vienen de la expresién de los modelos dada antes.
Como ejemplo, el variograma de la permeabilidad,
que viene dado por la ecuacion (5), tiene 1 estructura,
un efecto pepita de 37.4, esta tnica estructura es del
tipo 1 (esférica) con una elipse de anisotropia cuyo
semieje mayor tiene una longitud de 70 y una meseta
de 211.7. La orientacién de la elipse de anisotropia
viene dada por un 4ngulo de -57° que forman el se-
mieje mayor con ¢l eje y medido en sentido dextrogi-
ro. El factor de anisotropia anis] es el cociente entre
los alcances menor y mayor: 12/70. El factor de ani-
sotropia anis2 no influye en los célculos. Los dngulos
de giro ang2 y ang3 valen 0.0 puesto que no se re-
guieren mds giros para alinear los ejes cartesianos
con los ejes del elipsoide de anisotropfa.

El archivo de entrada de datos con los 16 valores

de permeabilidad y porosidad se muestra en la figura
12.

Parte del archivo de salida de resultados correspon-
diente a estos dos archivos de entrada se muestra en
la figura 21. Un mapa de grises de los resultados se
muestra en la figura 22. Una comparacién de esta fi-
gura con la que muestra el conjunto exhaustivo de
datos (figura 5) proporciona una clara idea del efecto
suavizador del krigeaje. La variabilidad del campo
obtenido por krigeaje es mucho menor que la del
campo real. La razén fundamental de esta diferencia
es que la estimacion por krigeaje no pretende obtener
un mapa con unas caracteristicas multivariadas simi-
lares a las de los datos originales, sino que pretende
obtener un mapa que localmente sea "el mejor" en el
sentido de minimos cuadrados. Por ello, cada punto
del mapa krigeado es "el mejor" estimador dados los
datos, considerado independientemente del resto de
valores estimados. Cuando todos los valores estima-
dos se consideran en conjunto, el mapa asi repre-
sentado serd un buen estimador del mapa real, depen-
diendo de la aplicacion que se vaya a dar al mismo:
para la estimacién de las reservas globales de una
mina si serd un buen estimador pero no para el andli-
sis de transporte de radionucleidos, puesto que la es-
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timacion siempre infraestimard los valores altos, so-
breestimard los valores bajos y enmascarard la varia-
bilidad real de la variable.

Similarmente a como se ha estimado la permeabili-
dad se puede estimar la porosidad. El resultado de
esta estimacion se muestra en la figura 23.

5.2 Ejemplo de IK3D y POSTIK

En este ejemplo se pretende estimar los valores de
la permeabilidad utilizando la técnica de estimacién
por krigeaje indicador. Se muestran dos ejemplos: el
primero s6lo utiliza los 16 datos duros de permeabili-
dad contenidos en el archivo bl6, el segundo utiliza
también los datos blandos del conjunto b500.

El uso de IK3D frente a COKB3D puede justifi-
carse por las caracteristicas no gausianas mostradas
por los variogramas indicadores o por la capacidad
de incorporar informacion imprecisa.

Como ya se indicd, se han elegido tres umbrales
para discretizar el rango de variabilidad de la per-
meabilidad coincidiendo con el primer cuartil (45
md), la mediana (55 md) y el tercer cuartil (65 md)
del conjunto exhaustivo de datos.

El archivo con los parimetros de entrada se mues-
tra en la figura 24. Este fichero es el mismo tanto si
se wtilizan como si no los datos blandos. En el caso
en que no se utilicen los datos blandos, el fichero de
datos blandos indicado en el tercer registro no debe
existir, aunque este registro debe incluirse siempre en
el archivo de pardmetros.

Se utiliza un entorno de biisqueda de forma elipsoi-
dal definida por su semieje mayor y las rotaciones y
anijsotropias definidas en 2.2.

Se ha elegido realizar krigeaje indicador completo
en lugar de krigeaje mediano. Asimismo, se ha elegi-
do el krigeaje indicador simple frente al krigeaje in-
dicador ordinario.

Finalmente, se in'lican los variogramas indicado-
res. En este caso, el orden si es importante y deben
indicarse los variogramas en orden creciente de los
umbrales. Los pardmetros definiendo los variogra-
mas indicadores son similares a los descritos en el
ejemplo anterior, con la salvedad de que aqui hay que
introducir, para cada umbral, el valor de probabilidad
marginal acumulada.

El archivo de datos duros de entrada se muestra en
la figura 12, parte del archivo de datos blandos se
muestra en la figura 25. Este archivo contiene una
séptima columna con el valor real de la variable para
comprobacion de que el dato blando es coherente con
el correspondiente dato duro. Nétese que en este ar-
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chivo de entrada no se permite la omisién de Ia terce-
ra coordenada que ha tenido que ser proporcionada
explicitamente. Para el caso de simulacién bidimen-
sional, en el que la tercera coordenada no ha sido es-
pecificada en el archivo de entrada de datos duros,
este valor debe ser igual al valor zmin del archivo de
parimetros. A las variables indicadoras indefinidas
se les ha asignado un valor fuera de los limites indi-
cados por el cuarto registro del fichero de pardme-
tros.

El krigeaje indicador proporciona estimadores de
las probabilidades condicionales en cada punto. Estas
probabilidades condicionales deben ser procesadas
por el programa POSTIK para producir un estimador
de la variable o de la probabilidad de superar un cier-
to umbral. La figura 26 muestra parte del archivo de
salida para el caso que sélo se utilizan datos duros.

La figura 27 muestra el archivo de pardmetros de
entrada a POSTIK para el cdlculo del valor esperado
de la funcién de distribucién condicional. El signifi-
cado de los pardmetros utilizados en este archivo se
explicé en la descripcion de este programa.

Los valores minimo y mdximo sirven para acotar
los limites extremos de la primera y (ltima clases.

Parte del archivo de salida correspondiente a este
archivo de pardmetros de entrada se muestra en la fi-
gura 28. Las figuras 29 y 30 muestran sendos mapas
de grises con los valores medios de las funciones de
probabilidad condicional resultantes del krigeaje in-
dicador, sin incluir datos blandos e incluyéndolos.
respectivamente.

Estas dos figuras muestran el problema inherente a
la inclusién de datos blandos de tipo intervalo en la
estimacién y es que los resultados correspondientes a
[a primera y Gltima clases siempre son desvirtuados.
La inclusién de informacién blanda abundante hace
aumentar la variabilidad espacial del correspondiente
mapa estimado pero, a la vez, infraestima la propor-
cion de datos en las clases extremas.

Similarmente, se han obtenido mapas de probabili-
dad de que la permeabilidad esté por debajo de 45
md, utilizando las distribuciones de probabilidad con-
dicionales obtenidas sin datos blandos y con ellos.
Estos se muesiran en las figuras 31 y 32. En este caso
y puesto que se ha elegido la probabilidad de pertene-
cer a la clase extrema mads baja, la inclusién de los
datos blandos desvirtta los resultados, siendo mds
plausibles, a la vista del conjunto de datos exhausti-
vo, los resultados oblenidos utilizando sélo los 16 da-
tos duros.

Finalmente, se han obtenido también los mapas co-
rrespondientes a la permeabilidad que tiene una pro-




5. Ejemplo de aplicacion

babilidad de no ser superada del 20%. Estos mapas
corresponderian a un estimador que en término me-
dio infraestima la variable pero que puede correspon-
der a un estimador &ptimo en el caso en que la pérdi-
da asociada con una infraestimacién sea menor que la
asociada con una sobreestimacién, Las figuras 33 y
34 muestran sendos mapas de grises correspondien-
tes a la estimacién sin datos blandos y con ellos.

5.3 Ejemplo de GCOSIM3D

En este ejemplo se pretende generar realizaciones
de permeabilidad y porosidad que sean fieles a los
datos medidos y que muestren la variabilidad que se
ha inferido del conjunto de datos exhaustivo, medida
por los variogramas y variogramas cruzados de per-
meabilidad y porosidad.

La figura 35 muestra el archivo de entrada con los
pardmetros que definen la geometria del sistema. El
niimero de realizaciones a generar es de 5. Aunque la
simulacién es de una malla de dos dimensiones,
como se indica er el primer registro, el programa es
tridimensional y por ello necesita que explicitamete
se le proporcionen los valores de los pardmetros para
las tres dimensiones. Por esto, el nimero de niveles
(nz) es de 1, no 0. Puesto que se desea generar toda
la malla, los valores de los registros con los pardme-
tros desde y hasta son 1,1,1 y 40,40,1, respectiva-
mente. El entorno de biisqueda se especifica propor-
cionando los valores de los semiejes del elipsoide
alineados con un sistema X’Y’Z’, en este caso 50, 14,
0.1, y con la matriz de rotacién que transforma los
ejesXYZen losejesX'Y'Z".

La figura 36 muestra el fichero en el que se defi-
nen los variogramas de las variables que se van a uti-
lizar en la simulacién, El primer registro indica que
se dispone de datos de 2 variables, el segundo regis-
tro que se van a simular 2 variables y el tercer regis-
tro que las variables a simular son las que tienen in-
dices 1y 2. A continuacién siguen las medias de las
variables para las que se dispone de datos (inde-
pendientemente de si todas se van a simular o no) y
los variogramas y variogramas cruzados entre todas
las variables de las que se dispone de datos, empe-
zando con el variograma de la variable con fndice 1,
seguido con el variograma cruzado entre las variables
1 y 2 y acabando con el variograma de ia variable 2.
El elipsoide de anisotropia de estos variogramas se
expresa de la misma manera que el elipsoide de biis-
queda, indicando los alcances en las tres direcciones
de un sistema de ejes cartesianos X'Y'Z’ y la matriz
de rotacién que transforma el sistema XYZ en el
xXrz.

La figura 37 muestra el fichero de datos con los
mismos 16 valores de permeabilidad y porosidad uti-
lizados en el ejemplo de estimacién, En este caso,
cada dato, ya sea de porosidad o de permeabilidad,
ocupa un registro, por lo que el fichero contiene 32
registros, También es necesario dar la tercera coorde-
nada que se podia omitir en los ejemplos de estima-
cién, El cuarto campo de cada registro es un entero
indicando la variable a la que corresponde el dato; en
este caso, la variable con indice | es la permeabilidad
y la 2 la porosidad.

Un fragmento del archivo de resultados se muestra
en la figura 38, que contiene dos columnas con los
valores de permeabilidad y porosidad de las 5 simu-
laciones de 1600 valores. Las simulaciones de per-
meabilidad se muestran en la figura 39. Las corres-
pondientes simulaciones de porosidad se muestran en
la figura 40. Cada una de las imdgenes en esta wltima
figura va emparejada con la imagen en la figura ante-
rior que ocupa la misma posicién,

5.4 Ejemplo de ISIM3D

Finalmente se incluye un ejemplo de simulacién
secuencial de indicadores con y sin informacién
blanda.

La figura 41 muestra el archivo con los parimetros
que describen la geometria del problema. Al igual
que en el caso anterior, aunque el problema es bidi-
mensional, hay que describirlo como tridimensional
con un tnico nivel en la direccién z. La tinica pecu-
liaridad de este fichero con el equivalente para simu-
lacién gausiana, es la posibilidad de definir una malla
gruesa sobre la que realizar una primera simulacién,
con el fin de reducir el tamafio del entorno de biis-
queda en la simulacién final sobre la malla fina. En
este caso, el uso de esta posibilidad es puramente
simbélico, porque se puede definir un entorno de
biisqueda en la malla fina que comprenda la totalidad
del drea a simular sin incurrir en un entorno de tama-
fio desproporcionado. Por esto, el paso de malla grue-
sa reduce ésta a un tnico punto, (gruesa_delta.x =
gruesa_delta.y = 40). El tamafio del entorno de biis-
queda es el mismo tanto para la malla gruesa como
para la fina.

La figura 42 muestra el fichero con 1a definicién de
los variogramas de las variables indicadoras. Des-
pués del mimero de umbrales se indica el minimo y
el maximo que acotan la primera y laltima clases. A
estos siguen la definicién de los variogramas en or-
den creciente del umbral.
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5. Ejemplo de aplicacion

La figura 43 muestra el fichero con los datos duros.
Nétese la diferencia con el fichero de entrada de da-
tos al programa de simulacion gausiana, en que el ni-
mero de datos no debe especificarse en el primer re-
gistro y que el cuarto campo en el que se indicaba el
indice de la variable no existe.

La figura 44 muestra parte del fichero de entrada
con los datos blandos del conjunto b500. Este fichero
s6lo existe cuando se desean utilizar los datos blan-
dos.

La figura 45 muestra parte del fichero de salida del
programa ISIM3D. En este caso, y dado que con 16
datos duros no se puede construir una luncion de [re-
cuencias acumuladas significativa, la segunda colum-
na que estd basada en el histograma de los datos del

conjunto b16 proporciona resultados menos fiables
que la tercera columna que, al menos, respeta las pro-
babilidades marginales especificadas en el fichero
isim3d.var,

La figura 46 muestra cinco realizaciones obtenidas
con ISIM3D utilizando sélo los datos duros, mien-
tras que la figura 47 muestra otras cinco realizaciones
generadas incluyendo los datos blandos.

La ventaja de utilizar la informacion blanda es evi-
dente en este caso. La variabilidad que se observa
entre las distintas realizaciones es mucho mds
pequefia que la que se observa entre las realizaciones
generadas sin considerar esta informacion blanda,
tanto para el caso gausiano como para el de indica-
dores.




5. Ejemplo de aplicacion

Base de datos
Berea

Permeabilidad

%
22

Figura 5
Mapa de grises de permeabilidades de la base de datos Berea.

Base de datos
Berea

Porosidad

Figura 6
Mapa de grises de porosidad de la base de datos Berea.

milidarcys

65.0- 111.5

55.0- 650

B 450- 550

W 195- 450
Porcentaje

' 114- 185

99- 11.4
84- 99
4.7- 84




5. Ejemplo de aplicacion

Base de datos Berea N 1600
N media 55,5259
Ny desv. tip. 15,7820
0.120 coef. de var. 0.2842
i maximo 111.5000
N cuartil superior 65,0000
j mediana 55.0000
cuartil inferior 45,0000
A minimo 19,5000
$ 0.080_
[ =
@ -
3
Q -
lL -
0.040_
|
0.00Q — e e
0, 80. 120.
Variable
Figura7

Histograma de permeabilidades de la base de datos Berea.

Base de datos Berea N 1600
{ media 10.0355
. desv. tip. 24075
_ coel, de var. 0.2399
R maximo 18.5100
0.120_ cuartil superior 11.4400
mediana 9.9200
] cuatil inferior 8.4100
minimo 4.6800
Ko} ]
(%] -
& 0.080_]
3 i
[J]
(i a
0.040_}
0'000 ] T T ¥ T T ) T ] T ] l'il T T T T
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
Porosidad
Figura 8

viistograma de porosidades de la base de datos Berea.




5. Ejemplo de aplicacién

20
|
|
16 tl—
|
g 12 -
o ;
® |
o l
o 8 r
o f
4 l~—
0 l«_,_ SR R _J . 1 S B .,,___,;
0 20 40 60 80 100 120
Permeabilidad
Figura9
Correlacion entre Ky ¢ en la base de datos Berea.
Conjunto
de Datos B16 O
Permeabilidad
]
|
| 0
[ |
[ |
[ |
- 0
|
milidarcis
O [] 650- 850
) 55.0- 65.0
B 450- 550
Wl 275- 450
Figura 10

Permeabilidades del conjunto b16.




5. Ejemplo de aplicaclon »

Conjunto
de Datos B16

Porosidad

Sample of 16 data

4

Easting
Northing
Perm
Synth. Por.
6 6
7 17
3 28
4 34
13 5
16 12
19 30
20 32
28 10
26 13
22 25
27 39
40 7
38 20
37 28
32 38

58.
28.
40.
56.
55.
27.
50.
.00
47 .
.50
50.
64.
85.
50.
66.
82.

47

67

Figura 11
Porosidades del conjunto b16.

of k and phi

50
50
00
00
00
50
00

50

00
00
00
00
00
00

oy

—
WO OUTWWYWOo U o
(@]

O

— — o
PO wWwo o
~
no

Figurai2
Datos duros. Valores numéricos de los datos mostrados en las figuras 10 y 11. Fichero b16.dat
en el disco de distribucion

porciento

] 11.4- 166
B 99- 1.4
B 84- 99
B 54- 84



5. Ejemplo de aplicacion

Conjunto
de Datos B500

Intervalos de
permeabilidad

Figura 13

Permeabilidad

i-20

Figura 14
Variograma de permeabilidad de la base de datos Berea.

intervalos

§5 <K < max

R

%

EEENEEEERSE

45 < K <max

45 <K <65

min < K< 65

min < K <55

Normalizado
0.93-1.00

0.87 - 0.93
0.81 -0.87
0.75-0.81
0.68 - 0.75
0.62 - 0.68
0.56 - 0.62
0.50 - 0.56
0.43-0.50
0.37-0.43
0.31-037
0.25 - 0.31
0.18-0.25
0.12-0.18
0.06-0.12
0.00-0.06




5, Ejemplo de aplicacidn

Permeabilidad-
Porosidad

l.20
Figura 15

]
D
i
]
2]

ERERREEERE Y

Normalizado
0.93 - 1.00

0.87-093
0.81-087
0.75 - 0.81
0.68-0.75
0.62 - 0.68
0.56 - 0.62
0.50 - 0.56
0.43 - 0.50
037-043
0.31-0.37
0.25-0.31
0.18-0.25
0.12-0.18
0.06-0.12
0.00 - 0.06

Variograma cruzado de permeabilidad-porosidad de la base de datos Berea.

|+

Porosidad

g 420

[-20

Figura 16
Variograma de porosicdad de la base de datos Berea.

1
0

%
]
]
i
|
|
[ ]
|
|

Normalizado
0.93 -1.00

0.87-0.93
0.81-0.87
0.75-0.81
0.68 - 0.75
0.62 - 0.68
0.56 - 0.62
0.50 - 0.56
0.43 - 0.50
0.37 - 0.43
0.31 - 0.37
0.25-0.31
0.18-0.25
0.12-0.18
0.06 - 0.12
0.00 - 0.06
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U
7
i
v20
)
[ |
B
|
|
[
u
|
-20
Figura 17
Variograma indicador de Ia base de datos Berea. Umbral en el cuartil inferior.
Mediana

O
|20 E
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-20
Figura 18

Variograma indicador de la base de datos Berea. Umbral en el cuartil mediana.

Normalizado
0.93-1.00

0.87-0.93
0.81 -0.87
0.75-0.81
0.68 - 0.75
0.62-0.68
0.56 - 0.62
0.50 - 0.56
0.43 - 0.50
037-0.43
0.31 -0.37
0.25-0.31
0.18 -0.25
0.12-0.18
0.06 - 0.12
0.00 - 0.06

Normalizado
0.93 - 1.00

0.87 -0.93
0.81 -0.87
0.75 - 0.81
0.68 - 0.76
0.62 - 0.68
0.56 - 0.62
0.50 - 0.56
0.43 - 0.50
037-0.43
0.31-0.37
0.25 - 0.31
0.18 - 0.25
0.12-0.18
0.06 - 0.12
0.00 - 0.06




5. Ejemplo de aplicacion

Cuartil
superior

Variograma indicador de la base de datos Berea. Umbral en el cuartil superior.

i+20

-20

Figura 19

D
]

&

Normalizado
0.93-1.00

0.87 - 0.93
0.81 -0.87
0.75-0.81
0.68 - 0.75
0.62-0.68
0.56 - 0.62
0.80- 0.56
0.43 - 0.50
0.37-0.43
0.31-037
0.25 - 0.31
0.18-0.25
0.12-0.18
0.06 -0.12
0.00 - 0.06



5. Ejemplo de aplicacion

Fichero con los parametros de entrada para el programa COKB3D

COMIENZO DE PARAMETROS:

bl6.dat

2

1 2 0 3 4
-1.0e21 1.0e21

1

55.5 9.95

cokb3dk.out

0

cokb3d.dbg

40 1.0 1.0

40 1.0 1.0

1 1.0 1.0

1 1 1

1 8 8

45.0 12.0

1 1

1 37.4

1 70.0 211.7

-57 0.0 0.0 .17 1.0
1 2

1 7.6

1 70.0 17.8

-57 0.0 0.0 .17 1.0
2 2

1 2.3

1 70.0 3.5

-57 0.0 0.0 .17 1.0

\fichero de datos

\numero de vars, principal y otras
\col de x.y.z.primaria,secundarias
\Timites para las variables

\tipo de krig (0=KS,1=K0,2=K0-trad)
\medias(i),i=1l,nvar

\fichero de salida de resultados

\ 0,1,2,3

\fichero de info. complementaria
\nx,xmin,dx

\ny,ymin,dy

\nz,zmin,dz

\Xx, y, and z discretizacion
\min, max princ., max secund.
\maximo radio busqueda: princ,sec
\variograma de "i" y "j"

\ num estruc, efecto pepita

\ tipo,alcance,meseta: estr 1

\ angl,ang2,ang3,anisl,anis2:
\variograma de "i" y "j"

\ num estruc, efecto pepita

\ tipo,alcance,meseta: estr 1

\ angl,ang2,ang3,anisl,anis2:
\variograma de "i" y "j"

\ num estruc, efecto pepita

\ tipo,alcance,meseta: estr 1

\ angl,ang2,ang3,anisl,anis2:

bloque

Figura 20
Fichero de parametros para COKB3D. Fichero cokb3d.par en el disco de distribucion.
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5, Ejemplo de aplicacion

COKB3D with: Sample of 16 data of k and phi

2

estimate

estimation variance

55.6616 242.7905

54.9986 235.6221

55.1344 230.0646

55.2976 223.3306

55.4864 215.3044

55.6993 205.9016

64.4551 218.6974

66.6318 229.4262

65.7818 235.9678

Figura 21
Fichero de salida de COKB3D. Interpolacion de permeabilidades.

Cokrigeaje
gausiano

Permeabilidad

Permeabilidad

65.0- 850

55.0- 65.0

45.0- 55.0

275- 450

Figura 22
Resultados de COKB3D. Interpolacién de permeabilidades.




5. Ejemplo de aplicacion

Cokrigeaje
gausiano

Porosidad

porcentaje

11.4- 166

99- 114

84- 99

54- 84

Figura 23
Resultados de COKB3D. Interpolacion de porosidades.
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5. Ejemplo de aplicacién

Fichero con 1os parametros de entrada para el programa IK3D

COMIENZO DE PARAMETROS:

bl6.dat
1 2 0 3
b500.dat
-1 1.0e21
ik3dsi.out
2
ik3d.dbg
40 1.0 1.0
40 1.0 1.0
1 1.0 1.0
0 16
45.0
123 0.0 0.0 1.0 0.2
0
0 55. <- valor necesario
aungque sin uso
0
3
45 0.26 1 0.077
1 90.0 0.115
-57. 0.0 0.0 0.0777
55 0.53 1 0.099
1 50.0 0.149
-57. 0.0 0.0 0.2 1.
65 0.76 1 0.055
1 30.0 0.127
-57. 0.0 0.0 0.333

\fichero de datos

\col de x,y,z y variable
\fichero de datos blandos
\limites para las variables
\fichero de salida de resultados
\nivel de depuracion: 0.1,2,3
\fichero de info. complementaria
\nx,xmin,dx

\ny,ymin,dy

\nz,zmin,dz

\min, max data para krigeaje
\maximo radio de busgqueda
\busqueda: angl,Z2,3,anisl,2

\max por octante (0-> sin uso)
\0=KI completo, 1=KI med (umbral)
\0=KS, 1=KO

\numero umbrales

\umbral, marg prob, nst, pepita

\ tipo, alcance, meseta
1.0 A angl,ang2,ang3,anisl,?2
\umbral, marg prob, nst, pepita
\ tipo, alcance, meseta
0 \ angl,ang2,ang3,anisl,?2
\umbral, marg prob, nst, pepita
\ tipo, alcance, meseta
1.0 \ angl,ang2,ang3,anisl,2
Figura 24

Fichero de parametros para IK3D. Fichero ik3d.par en el disco de distribucion.
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5. Ejemplo de aplicacién

Berea Direct IK

6

Easting
Northing
Dummy
K<=45

K<=55

K<=65

1 5 1 -99 1 1 28.000
2 5 1 -99 -99 1 56.000
3 5 1 0 0 -99 72.000
4 5 1 99 -99 1 44,000
6 5 1 99 1 1 45.000
7 5 1 0 -99 -99 56.000
8 5 1 0 0 -99 65.000
35 35 1 0 0 -99 90.000
35 36 1 0 0 -99 77.000
35 37 1 0 0 -99 82.000
35 38 1 0 0 -99 89.000
35 39 1 0 0 -99 85.000
35 40 1 0 0 -99 92.000

Figura 25

Fichero con datos blandos. A las variables indicadoras indeterminadas se les ha asignado un valor negativo
fuera de los limites indicados en el archivo de parametros.

IK3D Estimates with: Sample of 16 data of k and

phi

3
Cutoff: 1 at 45.00000
Cutoff: 2 at 55.00000
Cutoff: 3 at 65.00000

0.2158 0.5271 0.7791
0.2146 0.5069 0.7853
0.1955 0.4501 0.8198

..........................

..........................

Figura 26
Fichero de salida de IK3D. Sélo se han utilizado los datos duros.
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5. Ejemplo de aplicacion

Archivo con los parametros de entrada a PQOSTIK

COMIENZO DE PARAMETROS:

ik3dno.out \entrada (salida de IK3D)
postne.out \fichero de salida
1 55. \opcion salida, parametro
3 \numero de umbrales
45. 55. 65. \umbrales
19 112 \valores minimo y maximo
2 2.5 ‘cola inf : opcion, parametro
1 1.0 \intermedio: opcion, parametro
2 .25 \cola sup : opcion, parametro
100 \maxima discretizacion

Figura 27

Fichero de pardmetros para POSTIK. Opcion de estimacién de los valores esperados de las distribuciones
condicionales de probabilidad.

E-type mean values

mean
52.8208
52.9625
53.4829
53.6280

...........

Figura 28
Fichero de salida de POSTIK. Opcién de célculo
del valor medio de Ia funcién de probabilidad
de condicional.
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5. Ejemplo de ap!icacion

Estimacion
por indicadores
Permeabilidad

milidarcis
I: 650- 74.4
550 65.0
450- 55.0
26.4- 450

Figura 29
Resultado de IK3D tras proceso por POSTIK. Valores medios de las probabilidades condicionadas resultantes de
IK3D sin considerar la informacion blanda.

Krigeaje
indicador blando

Permeabilidad

ISR

milidarcis
65.0- 744
55.0- 650
45.0- 550
26.4- 450

Figura 30
Resultado de IK3D tras proceso por POSTIK. Valores medios de las probabilidades condicionadas resultantes de
IK3D considerando la informacion blanda. ‘
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§. Ejemplo de aplicacién

Estimacion
por indicadores
Probabilidad K<45

Probabilidad
. 08- 1.0
05- 08
02- 05
00- 02

Figura 31
Resultado de IK3D tras proceso por POSTIK. Probabilidades de que la permeabilidad esté por debajo de 45 md.

Krigeaje
indicador blando

Probabilidad K<45

probabilidad
. 08- 10
05- 08
02- 05

l 00- 02

Figura 32
Resultado de IK3D tras proceso por POSTIK. Probabilidades de que la permeabilidad esté por debajo de 45 md.
Considerando informacion blanda.
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5. Ejemplo de aplicacion

Estimacion
por indicadores

Permeabilidad con
prob. <0.2

Permeabilidad

| | es0- 651

55.0- 650
450- 55.0
19.5- 450

Figura 33
Resultado de IK3D tras proceso por POSTIK. Permeabilidades con probabilidad de 0.2 de no ser superadas.

Krigeaje
indicador blando

Permeabilidad con
prob. <0.2

milidarcis
65.0- 65.1
55.0- 65.0
45.0- 550
18.5- 450

Figura 34
Resultado de IK3D tras proceso por POSTIK. Permeabilidades con probabilidad de 0.2 de no ser superadas.
Considerando informacion blanda.
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5. Ejlemplo de aplicacion

R pien 83 1 e -

30 5 2
1 1 1
1.0 1.0 1.0
40 40 1
1 1 1
40 40 1
50 14 0.1
0.84 -0.54 0
0.54 0.84 0
J J 1
3
0

Figura 35

Fichero de geometria de entrada a GCOSIM3D., Fi-
chero gcosim3d.geo en el disco de distribucion.

37.4
500.

211.7
70.0
12.0

0.84
0.54
0

-0.54 0
0.84 0

-0.54 0
0.84 0

-0.54 0
0.84 0
0 1

Figura 36
Fichero de variogramas de entrada a GCOSIM3D. Fi-
chero gcosim3d.var en el disco de distribucion.




5. Ejemplo de aplicacién

32 Qutput from GCOSIM3D,
6 6 1 1 58.50 5 simulations of

7 17 11 28.50 the subarea

328 11 40.00 2

4 34 1 1 56.00 Variable number 1

............... Variable number 2
............... 47 .382 7.456

27 39 1 2 10.99 53.633 10.498
40 7 1 2 13.42 52.705 11.062
38 201 2 9.16 55.697 8.810
37 28 1 2 14.63 e e
32 38 1 2 16.61 5 simulaciones

de 1600 datos

Figura 37
Fichero de datos duros de entrada a GCOSIM3D. Fi-
cherc gcosim3d.dat en el disco de distribucion.

Figura 38
Fichero de salida de GCOSIM3D. Co-simulacion gau-
siana de permeabilidad y porosidad.




5. Ejemplo de aplicacion

Simulacion gausiana Simulacion gausiana
Permeabilidad Permeabilidad
-

Simulacion gausiana Simulacion gausiana
Permeabilidad Permeabilidad

Simulacion gausiana
Permeabilidad

milidarcis
‘! 65.0. 99.1

55.0. 850
450- 550

8.0. 450

Figura 39
Simulaciones gausianas de permeabilidad. Cinco realizaciones condicionadas a los datos duros del conjunto b16.
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5. Ejemplo de aplicacion

Simulacion gausiana Simulacion gausiana
Porosidad Porosidad

Simulacion gausiana Simulacion gausiana
Parosidad Porosidad

2]

Simulacion gausiana
Porosidad

porcentaje

114- 169

98- 114

84. 99

1.7- 84

Figura 40 :
Simulaciones gausianas de porosidad. Cinco realizaciones condicionadas a los datos duros del conjunto b16.
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5. Ejlemplo de aplicacién

2 5 'semilla entera, numero de simulaciones

1 1 1 ‘delta.x deita.y delta.z

40 40 1 'gruesa_delta.x gruesa_delta.y gruesa_delta.z
1. 1. 1. ‘origen.x, .y, .Z

40 40 1 'n.x, n.y, n.z

1 1 1 ‘desde

40 40 1 "hasta

50 13 0.2 "radio de busqueda.x, .y, .z

50 13 0.2 "radio de busqueda.x, .y, .z malla gruesa

0.84 -0.5%4 0 ‘cosenos

0 0 1 'matriz de rotacion del entorno de busqueda
3 1000 172 ‘max_por_octante, contador para usar KO, max_data
0 "nivel depuracion
20000 O "frecuencia reinicio, indicador reinicio
Figura 41

Fichero de geometria de entrada a ISIM3D. Fichero isim3d.geo en el disco de distribucion.
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5. Ejemplo de aplicacidn

3 'nind

19. 111. 'minimo, maximo

45. 0.26 "umbral, probabilidad acumulaa marginal

0.077 'efecto pepita

1 ‘num_estructuras

1 "tipo l=esferico

0.115 ‘meseta

90.0 "alcance.x

7.0 ‘alcance.y

1. 'alcance.z

0.84 -0.54 0 "cosenos que definen 1la

0.54 0.84 0 ’ matriz de rotacion

0 0 1 ’ del elipse de anisotropia

55. 0.53 "umbral, probabilidad acumulaa marginal

0.1 "efecto pepita

1 ‘num_estructuras

1 "tipo l=esferico

0.149 "meseta

50.0 alcance.x

10.0 "alcance.y

1. 'alcance.z

0.84 -0.54 0 'cosenos que definen la

0.54 0.84 0 ’ matriz de rotacion

0 0 1 ’ del elipse de anisotropia

65. 0.76 "umbral, probabilidad acumuiaa marginal

0.054 ‘efecto pepita

1 ‘num_estructuras

1 "tipo l=esferico

0.129 "meseta

30.0 alcance.x

10.0 alcance.y

1. "alcance.z

0.84 -0.54 0 "cosenos que definen 1la

0.54 0.84 0 ’ matriz de rotacion

0 0 1 ’ del elipse de anisotropia
Figura 42

Fichero de variogramas de entrada a ISIM3D. Fichero isim3d.var en el disco de distribucion.
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6 6 1 58.50
7 17 1 28.50
328 1 40.00 1 5 1 -99 1 1 28.000
4 34 1 56.00 Z 5 1 -99 -39 1 56.000
13 5 1 55.00 3 5 1 0 0 -99 72.000
16 12 1 27.50 4 5 1 -99 -99 1 44 .000
19 30 1 50.00 e e e
20 32 1 A47.00 e e e e
28 10 1 47.50
726 13 1 67.50 35 36 1 0 0 -99 77.000
e 25 1 53d.00 R0 27 1 0 N -09 82.000
27 39 1 64.00 35 38 1 0 0 -99 89.000
40 7 1 85.00 35 39 1 0 0 -99 85.000
38 20 1 50.00 35 40 1 0 0 -99 92.000
37 28 1 66.00
32 38 1 82.00
Figura 43 Figura 44
Fichero de datos duros de entrada a Fichero de datos blandos de entrada a ISIM3D. Fichero isim3d.ind en
ISIM3D. Fichero isim3d.dat en el disco de el disco de distribucion.

Simulations from ISIM3D 2.31
3

Class

No parametric

Linear model between thresholds
1 31.655 37.650

1 20.713 21.492

1 27.884 33.550

1 38.044 39.804

3 58.316 59.902

2 52.347 53.8272

......................

.....................

Figura 45
Fichero de salida de ISIM3D.
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5. Ejemplo de aplicacion

Simulacion de indicadores Simulacion de indicadores
Incluye informacion blanda Incluye informacion blanda

Simulacion de indicadores Simulacion de indicadores
Incluye intormacion blanda Incluye informacion blanda

Simulacion de indicadores
Incluye informacion blanda

milidarcis
65.0 - max
85.0- 850

450 - 5.0

min - 450

Figura 46
imulaciones de indicadores de permeabilidad. Cinco realizaciones condicionadas sélo a los datos duros
del conjunto b16.

[~




A

ion

5 E]emlo d aplicac

Simulacion de indicadores Simulacion de indicadores
No incluye informacion blanda No incluye informacion blanda

23

Simulacion de indicadores Simulacion de indicadores
No incluye informacion blanda Na incluye informacion blanda

Simulacion de indicadores
No incluye intormacion blanda

milidarcis
850 - max

55.0- 685.0

450- 550

min - 45.0

Figura 47
Simulaciones de indicadores de permeabilidad. Cinco realizaciones condicionadas a los datos duros
del conjunto b16 y alos datos blandos del conjunto b500.
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Apéndice A

PROGRAMA PRINCIPAL
N

Leer Parametros
(READPAR)

Cdlculos e impresién
de resultados
(IK3D)

SUBRUTINA READPAR
AN

Leer fichero de
parametros

Leer fichero de
datos duros

Construir variables indica-
doras a partir de los datos
duros

N

Leer fichero de
datos blandos

I

Comprobar si algin dato
blando tiene fa misma
posicién que los duros, Si
es asi descartarlo

Krigeaje mediano
y datos blandos de

Incompatible intervalo?




... - - |
Apéndice A

SUBRUTINA IK3D

Célculo de las matrices
de rofacién
|

Clasificacion de los
datos en superblogues
(SUPER)

T
Calculo de la posicion relati
va de los superbloques qu
quedan parcialmente den-
tro de! entorno de busqued.
(PICKSUP)

Repetir para todos
los puntos de la malla

Buscar {os puntos dentro
del entorno de buisqueda
donde hay algun dato
(SEARCH)

NO )
| No se fleva a cabo a esti-

macion. Imprimir

nam datos > min

_ Repetir para todos
los umbrales

Sisterna singutar?
la probabilidad condicional g

|
| J -99.99
] De entre los puntos —"
[ dentro de! entorno de

basqueda encontrar
| cuéles tienen definida la

variable indicadora para
! éste umbral
i Usar fa distribucién de pro-
[ - o NO | pabilidad marginal como
Qum datos indicadores, estimador de la probabilidad
| condicional
1
I Construir sistema de kri- A
| geaje (ordinario o simple)
| l
| Resolver sistema
l (KSOL)
l _
NO sl

] Calcular estimador de
i

Corregir violaciones de las
relaciones de orden
(ORDREL)

1

Imprimir estimador de

Ia funcién de proba-
— = —1bilidad ¢ondi-
cional




I
Apéndice A

SUBRUTINA SUPER

Determinar qué superblo-
que contiene cada dato

Ordenar los datos segun
el superbloque que los
contiene

Establecer un puntero
indicando cuél es el primer
dato de1a fista ordenada
dento de un superblogue
dado

SUBRUTINA PICKSUP

Dado ei tamafio del entor-
no de busqeda, determi-
na las coordendas relati-
vas de los superbloques
que estdn parciaimente

contenidos dentro del
entorno de biisqueda para
un punto dentro del
superbloque centrado
en el origen

ORDREL

Calcular funcién de proba-
bilidad acumulada valida
envolvente superior de

la funcién de probabilidad

Calcular funcién de proba-
bilidad acumuiada valida
envolvente inferior de
la funcién de probabilidad

i a
Promediar ambas
aproxiamciones

Gontabilizar nimero y
magnitud de las viola-
ciones de orden
corregidas
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SUBRUTINA SEARCH

S!

Determinar en qué super-
bloque esté& contenido el
punio a estimar

Para todos los super-
bloques parciaimente con-

tenidos dentro del entorno
de bisqueda

Determinar todas los datos
que estén dentro del
superbloque

Para todos los datos

encontrados en todos
los superbloques par-
clalmente contenidos

|

dentro del entono de
\ buisqueda /

Evaluar la distancia del
dato al punto a estimar

Esta
el dato dentro
del entorno de bus-
queda centrado
en el punto
estim.

Incrementar acumulador
de puntos encontrados

NO

Ordenar los datos por
orden de proximidad a!
punto a estimar

Repetir desde el dato mas
préximo al més lejano

¢ Se utiliza bisqueda
por octante?

Aceptar el dato si el
numero maximo de datos
a considerar no se ha

alcanzado todavia

(Seha
alcanzado el
mAximo numero
total de datos?,

Sl

S

¢ Datos encontrados >
minimo?

NO

Determinar a qué octante
pertenece eldato y
aceptar el dato si el

nimero de datos reteni-
dos en ese octante es
inferior al mé&ximo por

octante

alcanzado el
maximo por octante
en todos los
qetante

—t

RETURN




APENDICE B
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| Apéndice B

PROGRAMA PRINCIPAL
N\

Leer Parametros
(READPAR)

|

Célculos e impresién
de resultados
(ICOKB3D)

=

SUBRUTINA READPAR

Leer archivo de
parametros

tSe
S| ha usado
un modelo lineal
de corregionaliza.

cién?
Imprimir el correspondien-
&E| modelo NO te aviso
es definido posi- 1
tivo?

Sl \
Leer archivode

datos

{Seva
a utilizar cokri-
geaje estandra-
rizado?

NO

Anadir una constante a
todas las variables
secundarias de mangra
que éstas tengan la
misma media que la
variable primaria

CONT,
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Apndice B

SUBRUTINA COKB3D

Célculo de las masetas
de los variogramas y de
los variogramas cruzados
utilizados en el modelo de
corregionalizacién

¢Krigeaje
de puntos o de
bloques?

Blogues

Célculo de la varianza de
bloque Puntos

— Paracadaunodelos
puntos de la malia /

Buscar los datos
primarios que estan
dentro del entorno de
busqueda
|
Retener no mas del
maximo numero
especificado en el
archivo de pardmetros

Buscar los datos
secundarios que estan
dentro del entorno de
blisqueda

Retener no més del
maximo numero
especificado en el
archivo de pardmetros

Construir el sistema de
ecuaciones del krigeaje
dependiendo del tipo de
krigeaje elegido (simple,
ordinario 0 estandarizado;
de puntos o de bloques
I

[ Resolver el sistema

No se lleva a cabao la esti-
macidén, Imprimir
-99.99

Sl

¢ Sistema singular?

Calcutar estimador de la
variable primaria y
varianza de la estimacién

Imprimir estimador y
— - varianzadela
estimacid

— e e v e e e mm— et e e e e e e e A Gam  mmm o e e e e m— e
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péndice C

PROGRAMA PRINCIPAL

Imprimir cabecera
(print_header)

Leer archivo con
geometria
(read_in_geometry)

]

Leer archivo con
variogramas
(read_in_variograms)

Leer archivo con datos
(read_in_conditioning
_data)

Reservar memoria para
almacenar la simulacién,
las tablas de covarianza y
el entorno de bisqueda
patrén
(allocate_nodes,
allocate_covariance
_tables,
allocate_template)

|

Inicializar las tablas de
covarianza y el entorno
de busqueda patrén
(initialize_covariance
_tables,
initialize_template)
|
Comprobacion de
consistencia de los
parametros de entrada
(a_few_checks)
|

|— - -[P:ra cada simulacioa

| I

Inicializar Jos nudos de Ja
I malla
| (initialize_nodes)
|
|
I

I
Llevar a cabo la simulacién
(do_simulation)

1T

Imprimir los resultados
(write_out_results

i
I
{




Apéndice C

— v em i mm— wwm mim v - e e e e e e man i e dams e wwe

FUNCION DE

T
_ Para todos los nudos
________ de la mafla ‘
1

Encontrar los puntos con

algin dato dentro del entor
no de busqueda

(ﬁnd_conditioning_points!

__ [ Paratodas las variables a
simular

¢Se
dispone de
dato para esta
variable?

NO

Construir sistema de
cokrigeaje simple

SIMULACION

Reservar memoria para
las matrices intermedias
utilizadas para el célculo
de la funcién de
probabilidad condicionada
(allocate_conditioning_
data_matrices)

1

Inicializar la secuencia de
visita de fos nudos de fa
malla
(initialize_random_path)

Determinar las coor-
denadas del siguiente
punto en la secuencia

aleatoria de visita de fos

nudos de lamalla
(get_next_point)

¢Es éste
un punto con
datos para todas las
yariables que se va
asimular?

Resolver el sisterna

(build_kriging_system)

Obtener la varianza

(solve_kriging_system)

1

Obtener el valor medio
de lafuncion de

{obtain_SK_variance)

prababilidad condicional
(obtain_SK_estimate)

Generar un nimero
aleatorio con media y

Asignar el valor generado
alavariable

varianza dadas
(gasdev)

— o m— —— o w— — e -—

correspondiente e
incorporar dicha variable

Liberar memoria

(free_memory)
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Apéndice D

PROGRAMA PRINCIPAL

imprimir cabecera
(print_header

Leer archivo con \
geometrla
(read_in_geometry)

—

Leer archivo con \\
variogramas
(read_in_variograms)

—
Leer archivo con datos\
duros
(read_in_conditioning
_data)
—
Leer archivo con datos ™
blandos
(read_in_indicator _data)

[

Reservar memoria para
almacenar la simulacion,
las tablas de covarianza y

el entorno de busqueda

patrén
(allocate_nodes,
allocate_covariance
_tables,

allocate_tempilate)

- - - -| Para cada simulac@

Si

Leer informacidn del fi-
chero isim3d.rst
(restart_nodes)

¢Malla gruesa?

NO

(initialize_nodes)

Inicializar las tabtas de
covarianza con los parg-
metros de lamalla fina
(initialize_covariance
_tabies)

Inicializar el entorno de
busqueda patrén con los
pardmetros de la malla fina
(initialize_template)
|
Llevar acabo la simulaci6+
en la malla fina
(do_simulation)

]

NO
Terminacién anorma[z>

Inicializar nudos de la mall
(initiatize_nodes)

[

imul n_en malla fin
Inicializar nudos de la mall

Inicializar las tablas de
covarianza con los para-
metros de la malla gruesa
(initialize_covariance
_tables)

Iniclalizar el entorno de
busqueda patrén con los
parametros de la malla
gruesa
(initialize_template)

]

Llevar a cabo la simulacién
en lamalla gruesa
(do_simulation)

Retirar los datos de la mallJ
gruesa
(deinitialize_nodes)

Localizar los valores
simulados en la malla

Imprimir los resultados
(write_out_results

L Marcar todos los nudos

como no simulados
(blank_out)

gruesa sobre la malla fina
(relocate_nodes)
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FUNCION DE SIMULACION

Encontrar los puntos con

algun dato dentro del entor.
no de busqueda

(ﬁnd_condltlonlng_polnEr

Para todas las umbrales

LSe
dispone de
dato para esta
umbral?

Construir sistema de
krigeaje indicador ordinario)
(build_kriging_system)

Reservar memoria para
las matrices intermedias
utifizadas para ef céfculo
de la funcion de
probabilidad condiclonada
(allocate_conditioning_
data_matrices)

1

Inicializar fa secuencia de
visita de los nudos de la
malia
(initialize_random_path)

Para todos los nudos
de ta malla

|

Determinar las coor-
denadas del siguiente
punto en la secuencia

aleatoria de visita de los
nudos de la malla
(get_next_point)

¢ES éste
un punto con
datos para todas la
umbrales?,

de puntos en el
entorno > okflag?

Resolver et sistema de
krigeaje simple
(solve_kriging_system)

Resolver el sistema de
krigeaje ordinario
(solve_kriging_system)

Estimar el valor de la
funclon de probabilidad
condicional acumulada
(obtain_SK_estimate)

Estimar el valor de la
funcién de probabilidad
condiclonal acumulada

(obtain_estimate)

-

Asignar el valor generado
al nodo correspondiente €
incorporar diche nodo al
conjunto de datos

_—

Generar un numero aleato-

de probabifidad estimada
{do_hard_classification)

rio de acuerdo a la funcion]__;

Corregir violaciones de
las relaciones de orden
(solve_order_relation)

{iberar memoria
{free_memory)

.
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Por favor, péguelo

Dada la naturaleza del presente trabajo, existe a disposicion de las personas
interesadas un disquete con los programas explicados en el texto.

Todo aquél que desee recibirlo, puede utilizar este impreso una vez cumplimentado. Se-
parelo y pliegue por la linea de puntos.

---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Deseo recibir el disquete con los programas que se describen
en la Publicacion Técnica 08/93 de ENRESA.
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NOMBRE:

INSTITUCION:

DIRECCION:

C.P. POBLACION:

PAIS

Envie esta tarjeta de pedido a ENRESA




Empresa Nacional
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Emilio Vargas, 7

Tels. 5195255 - 5195263
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AGOSTO 93



