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Resumen: La estimacién propuesta por la
geoestadistica a través del procedimiento
de krigeage es sin lugar a dudas la mejor
posible, pues aporta el mejor estimador
lineal insesgado; una muestra de ello es el
namero creciente de aplicaciones en
ciencias de la Tierra donde es utilizada
actualmente: la industria minera, la industria
del petroleo, los estudios ambientales, etc.
Este estimador de acuerdo con las condi-
ciones con gue es obtenido, muestra una
imagen suave de la realidad que se estudia;
una alternativa para esta situacion es la
simulacién, que tiene como objetivo
presentar una de las posibles realizaciones
de una funcién aleatoria con las mismas
caracteristicas de variabilidad espacial que
esta realidad. En este articulo se presentan
los elementos fundamentales de la teoria de
la simulacién condicional.
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Abstract: The geostatistical estimation
proposed by the Kriging process is the best
possible estimation because it provides the
best linear unbiased estimation. A good
example of it is the increasing number of
applications in the Earth Sciences where it is
used nowadays: mining industry, petrol
industry, environmental study, etc. This
estimator, under the condition which is
obtained, shows a smoother representation
of the reality that is being studied. So, an
alternative for this situation is the simulation,
which main aim is to present one of the
possible realization of the Random Function
with the same spatial variability
characteristics of the reality. The principal
topics of the Conditional Simulation Theory
are presented in this paper.
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INTRODUCCION

a geoestadistica, se define de for-

ma general, como el estudio de
las variables numéricas distribuidas
en el espacio (Chauvet,1994), su es-
timador, el krigeage (kriging), térmi-
no creado por G. Matheron en 1962,
tiene como objetivo encontrar el
mejor estimador lineal insesgado a
partir de la informacion disponible
(Chica-Olmo,1987). En efecto, el es-
timador obtenido Z* consiste en una
combinacion lineal de pesos asocia-
dos a cada localizacion donde fue
muestreado un valor Z del fenéme-
no estudiado, en el que se observan
dos condiciones fundamentales:

1. Que el estimador sea inses-gado.
E[z* - Z] = 0,

2. Que la varianza Var [Z* - Z] sea
minima.

La estimacion, obtenida de
esta forma, al igual que otros
interpoladores, proporciona una
imagen suavizada o lisa de la rea-
lidad, por lo que no es suficiente
conocer los valores estimados;
antes de utilizar sus resultados es
conveniente observar la disper-
sion del fendmeno estudiado
(Journel,1974). Como se conside-
ra en geoestadistica que la reali-
dad desconocida es una realizacion
particular de una funcién aleatoria
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(Journel y Huijbregts,1978), se propone entonces reali-
zar una simulacién que no sea una representacion sua-
ve o lisa de la realidad, sino mas bien una nueva realiza-
cién del mismo fenémeno estudiado, de modo que
presente las mismas caracteristicas de variabilidad y
correlacién encontrada en los datos experimentales.
En este articulo se presentan los objetivos fun-
damentales de la simulacién geoestadistica, la cual
desde su introduccién por G. Matheron, y su desa-
rrollo por A. Journel (Journel,1974) y D. Guibal
(Guibal,1972), ha jugado un importante papel en la
aplicaciones de la geoestadistica (Lantuéjoul,1997)
en la simulacion condicional de yacimientos mine-
ros (Journel,1974), (Chica-Olmo,1987), en la simula-
cion de litofacies en la industria del petroleo (Le
Loc’h y Galli,1997), en la representacién de mode-
los de reservorios petroleros (Allard,1993), en la
modelacion de reservorios hidrogeolégicos
(Dietrich,1995) y en la presentacion de procesos
geofisicos (Christakos y Panagopoulos,1992).

Estimacion o simulacion, dos alternativas

La estimacion tiene como objetivo proporcionar
en cada localizacion a estimar un valor Z*(x), lo mas proxi-
mo posible del valor real y desconocido Z(x) del fené-
meno estudiado. Esta estimacion, no tiene por ninguna
razén reproducir la dispersion de los datos reales, mas
bien, la estimacion subestima, en general, esta disper-
sion (Journel,1974) al no reproducir las caracteristicas
de variabilidad espacial de los datos reales.

Por otra parte la simulacién o mejor la simulacion
condicional, reproduce los dos primeros momentos ex-
perimentales (media y covarianza C(h) o Semivariograma
v(h)) de los datos reales, asi como el histograma, es decir,
se reproducen las principales caracteristicas de disper-
sion del fenébmeno real de acuerdo con la informacion
disponible. Ahora, en cada localizacion el valor simula-
do Z(x) no es el mejor estimador de Z(x) que se puede
obtener.

Si nos hacemos la pregunta: ¢En qué son dife-
rentes la simulacion y la estimacién?, podemos res-
ponder que sus diferencias estan relacionadas con
sus objetivos (Journel,1974), los cuales no son en ge-
neral compatibles, por lo que en dependencia de
los intereses en una aplicacién o investigacion se
utilizara una u otra. La estimacion y la simulacién son
dos alternativas que se complementan.

Teoria de la simulacién condicional

Consideremos los datos experimentales Z(xi),
i=1,...,n, con media m y covarianza C(h) o
Semivariograma y(h).

En una estimacion se obtiene un valor Z*(x) por
cada localizacién a estimar, este valor, segln las con-
diciones con que fue construido el procedimiento
de krigeage, es el mejor valor posible, es decir, el mas
préximo al valor real a partir de la informaciéon disponi-
ble. Por tanto, como no existe ninglin método por muy
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sofisticado que sea, que proporcione una estimacion
exacta a una realidad desconocida, solo es posible plan-
tear que el valor estimado por Krigeage Z, *(x) es aproxi-
mado al valor real y desconocido Z(x).

No es dificil comprender que estos valores son
diferentes en la cantidad [Z(x) - Z,*(x)] de modo que
la aproximacién anterior se puede completar de for-
ma exacta como:

Z(x) = Z() *+ [Z(x) - Z*(X)] (1)

Pero, esta diferencia, [Z(x)-Z,*(x)], es siempre
desconocida, porque se desconocen los valores de
las localizaciones no muestreadas, solo es posible
conocer su valor en las localizaciones muestreadas,
los cuales son nulos, debido a que el krigeage es un
interpolador exacto (Matheron,1970), es decir la
estimacién en la localizaciones muestreadas coin-
cide con el valor real medido.

El problema consiste entonces en encontrar
un modo de obtener la diferencia [Z(x)-Z,*(X)], lo que
solo es posible mediante una simulacién. La
geoestadistica propone este procedimiento gene-
rando primero valores de una funcion aleatoria Z(x)
a partir de las caracteristicas de variabilidad de la
informacién experimental disponible Z(xi), a la cual
posteriormente son condicionados (Lantué-joul, 1998;
Rivoirard,1998).

Para ilustrar los planteado hasta aqui, consi-
deremos que los valores experimentales Z(xi) se dis-
tribuyen espacialmente segun la Figura 1, los cuales
pueden distribuirse regular o irregularmente y ade-
mas pueden existir combinaciones entre estos.

FIGURA 1. Localizaciones muestreadas.

Consideremos ahora una red, con un
espaciamiento tal que abarque todas las localizacio-
nes que se desean simular ( Figura 2), sobre la misma
zona de estudio, obteniéndose un conjunto de locali-
zaciones compuestas por los puntos de la red y aque-
llos donde se conoce un valor experimental. En cada
localizacion de este conjunto se generan valores de una
funcion aleatoria Z(x) a partir de las caracteristicas de
variabilidad obtenida de la informacidn inicialmente dis-
ponible, este proceso se conoce como simulacion no
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condicional, para lo cual existen diferentes métodos
(Journel,1974), (Journel y Huijbregts,1978),
(Lantuéjoul,1994), (Lantuéjoul,1998), (Rivoirard,1998).

+

FIGURA 2. Red de puntos a simular.

Posteriormente, con el objetivo de condicionar la
simulacion a los valores experimentales, se realiza la esti-
macion por krigeage de cada punto de la red a partir del
conjunto de valores simulados de forma no condicional
en las localizaciones donde se conocen datos experimen-
tales, obteniéndose los valores Z*_ (x); a partir de estos
valores y los simulados de forma no condicional Z(x), se
puede simular la diferencia Z(x) - Z*,(x) como Z(x) -
Z* (), por lo que la expresion (1) se puede sustituir por:

Zs (X) = ZX(X) + [Z4(X) - Zg ¥ (X)]
donde:

* Z_(x), es el valor simulado en el punto x por la simula-
cion condicional.

* Z, *(x), es el valor estimado en el punto x por el proce-
dimiento de krigeage, a partir de los datos experimen-
tales.

e Z (x), es el valor simulado en el punto x por la simu-
laciéon no condicional.

* Z_*(x), es el valor estimado en el punto x por el
procedimiento de krigeage, a partir de los valores
simulados no condicionalmente en la localizacio-
nes correspondientes a los datos experimentales.

De esta forma se obtienen valores simulados, uno
por cada localizacion de la red, que son en conjunto
una realizacion particular de la funcién aleatoria de las
tantas posibles, de la cual la realidad desconocida lo es
también, pero que refleja las mismas caracteristicas de
variabilidad y correlacion de esta realidad.

Algoritmo de simulacion condicional

Consideremos el caso en una dimension para fa-
cilitar la explicacion. Se poseen Z(xi), i=1,...,n datos ex-
perimentales, en la Figura 3 se representa su distribu-
cion espacial en un grafico de los valores medidos Z
contra su posicién x.

Es importante sefialar aqui que los datos iniciales
pueden distribuirse de forma regular o irregular, en el
ejemplo tomaremos el segundo caso.

Zi
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FIGURA 3. (—) Valores Z, *(x), obtenidos por krigeage a partir de
los datos experimentales, en las localizaciones propuestas a simular.

1. Mediante un andlisis estructural es posible obtener un
modelo que represente las caracteristica de variabili-
dad y correlacion espacial del fenémeno estudiado.

2. Se proponen una serie de localizaciones en la misma
zona de estudio, donde se desee simular el fendmeno
analizado (Figura 3); en dos dimensiones una red de pun-
tos, y en tres dimensiones una distribucion regular de
puntos en el interior de un volumen.

3. Se estima un valor en cada localizacién propues-
ta por krigeage a partir de los datos experimen-
tales, obteniéndose los valores Z *(x). (Figura 3).
Como se puede apreciar la estimacion realizada
es una representacion suave de una realidad des-
conocida.

4. Se generan simulaciones no condicionadas, en las lo-
calizaciones propuestas y en las localizaciones donde
se poseen datos experimentales, a partir de las carac-
teristicas de variabilidad obtenidas en el primer paso,
obteniéndose los valores Z (x) (Figura 4).
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FIGURA 4. (+) valores Z(x) simulados no condicionalmente, y (—)
valores Z  *(x), obtenidos por krigeage a partir de los datos simula-
dos en las localizaciones muestreadas.
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Note, que si los puntos experimentales son regula-
res, las localizaciones muestreadas coinciden con sus
correspondientes localizaciones propuestas en la si-
mulacién.

5. Se estiman nuevamente las localizaciones pro-
puestas a simular por krigeage, pero esta vez a
partir de los valores simulados en las localizacio-
nes correspondientes a los datos experimentales,
obteniéndose los valores Z_*(x) (Figura 4).

6. Calcular la diferencia [Z(x) - Z,*(X)], para cada
localizacién de la red propuesta (Figura 4).

7. Sumar a la estimacién obtenida en el paso 3 (Fi-
gura 3), la correspondiente diferencia calculada
en el paso anterior (Figura 4), condicionandose
de esta forma la simulacién, y obteniéndose el
valor simulado Z_ *(x). (Figura 5).

Los pasos anteriores pueden ser generalizados
sin dificultad, a dos o tres dimensiones.

7
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FIGURA 5. (—) valores Z, (x) obtenidos por simulacién condicional.

CONCLUSIONES.

En el proceso de simulacion se obtiene una re-
presentacion con iguales caracteristicas de variabilidad
y correlacién que la realidad que se estudia. Este pro-
ceso se concentra fundamentalmente en la generacién
de valores a partir de una funcién de covarianza fija,
obtenida del analisis estructural de la informacion ex-
perimental disponible, valores que posteriormente son
condicionados a esta informacion experimental. Esta
simulacion a diferencia de la estimacién que propor-
ciona una representacion suave o lisa de la realidad,
es considerada como una de las posibles realizacio-
nes de una funcion aleatoria, de la cual la realidad se
considera también como una realizacion particular.

El éxito de la simulacion esta dado porque a través
de su procedimiento se puede mostrar una representacion
de una realidad nunca conocida en la mayor cantidad de
fendmenos estudiados, que, si no es la mejor estimacion
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gue se puede obtener, si muestra lo que podria ser el feno-
meno real de forma general ya que reproduce los dos pri-
meros momentos experimentales (media y covarianza C(h)
o semivariograma g(h)) de los datos reales disponibles, asi
como su histograma.

No se debe distinguir entre simulacion o estima-
cién como dos alternativas que se contradicen, sus ob-
jetivos son diferentes y no compatibles. Dependiendo
de los intereses que se persiguen en una aplicacién o
investigacién se deben usar, como dos alternativas que
se complementan: la simulacién para obtener una re-
presentacion del fenémeno de forma general y la esti-
macién para obtener el mejor valor estimado en cual-
quier localizacién puntual o de bloque.
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