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Este documento aborda el tema de la validacion de las simulaciones geoestadisticas empleadas para
generar modelos numeéricos en geociencias. Estos modelos son de gran importancia en la mineria,
toda vez que muchas de las decisiones que en esta industria se toman, parten del conocimiento
generado por estas interpretaciones de la realidad. En ese orden de ideas, el documento examina el
estado del arte en cuanto a diversas métricas empleadas para validar las simulaciones
geoestadisticas, haciendo énfasis en las simulaciones multi-punto.

En primer lugar se hace un recuento de diversas propuestas efectuadas por algunos autores quienes
han presentado sus propuestas o enfoques relacionados con criterios que se deberian tener en cuenta
al momento de validar este tipo de modelos. Esto se clasificd en 4 niveles de validacion: un primer
nivel de condicionamiento de los datos, un segundo nivel de validacion de estadistica, un tercer
nivel de validacidn geoestadistica y finalmente un nivel de validacién de prediccion.

Se propone acorde a esto una metodologia para abordar el tema, consistente en la aplicacion a dos
casos practicos de diferentes métricas de validacion para determinar su potencial uso en diferentes
situaciones.

Un primer caso estad relacionado con una variable continua, la cual fue simulada a partir de
informacion extraida de un modelo sintético realistico de plegamientos. Las simulaciones se
efectuaron con dos tipos de algoritmos. El primero corresponde a un algoritmo paramétrico que
emplea variogramas para su inferencia como es el caso de SGSIM (simulacion secuencial
gaussiana). El segundo es un algoritmo no paramétrico (simulacion multi-punto) que usa una
imagen de entrenamiento para inferir la funcion de distribucion y simular las diferentes
realizaciones (FILTERSIM - simulacion basada en puntuacién por filtros).

El segundo caso es una variable categérica de un modelo de formaciones aluviales, del cual fue
extraida la informacién. En este caso se emplearon dos algoritmos no paramétricos. Uno de ellos
es SISIM (simulacién secuencial de indicadores) que emplea los variogramas de una variable
indicador para inferir el modelo. El otro corresponde a SNESIM (simulacion ecuacién normal
simple) que emplea una imagen de entrenamiento para determinar la funcién de distribucion de
probabilidad para poder generar el modelo.

A partir de estas simulaciones se ponen en practica diversas metricas para validar los modelos
obtenidos, lo cual permite determinar el desempefio de estas en el proceso de validacion. Con dicha
informacion y a partir de revisar los supuestos fundamentales relacionados con la Estacionariedad
de las variables y de la inferencia de los modelos, se hace una propuesta de pasos a seguir para
validar un modelo a partir de simulaciones geoestadisticas.



ABSTRACT

This paper addresses the topic of validation of geostatistical simulations used to generate numerical
models in geosciences. These models are very important in the mining industry, since many of the
decision-making processes are based on the knowledge given by these interpretations of reality.
Therefore, this work explores the state of the art of several techniques used to validate the
geostatistical simulations, with emphasis on multipoint simulations.

First, proposals or approaches made by some authors that should be taken into account when
validating these models are discussed. These proposals are classified into 4 levels of validation: a
first level of conditioning data, a second level of statistical validation, a third level of geostatistical
validation and finally a fourth level of prediction validation.

Then, a methodology is proposed to address the validation issue. This involves the application of
several metrics to two practical cases to determine their potential use in different situations.

The first case is related to a continuous variable, which was simulated using information extracted
from a synthetic realistic model of folds. The simulations were performed with two types of
algorithms. The first is a parametric algorithm which uses variograms for inference: SGSIM
(sequential Gaussian simulation). The second algorithm is nonparametric (multipoint simulation)
that uses a training image to infer the distribution function and then simulates several realizations:
FILTERSIM (score for filters based simulation).

The second case relies on a categorical variable. The data were extracted from a realistic alluvial
formation model. In this case two nonparametric algorithms were used. One of them was SISIM
(sequential indicator simulation) which uses variograms of an indicator variable to infer the model.
The other algorithm was SNESIM (single normal equation simulation) which uses a training image
to calculate the probability distribution function to generate the model.

Once the realizations from the simulation processes were obtained, several validation techniques
were implemented to evaluate those models. This procedure allowed to check the performance of
those techniques in the validation of simulation models. With these results, and also the review of
underlying assumptions of stationarity and inference of models and algorithms; a proposal (step by
step) was developed to perform a validation process of geostatistical simulations.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Los modelos numéricos en geociencias son un insumo primordial en la industria minera para la
toma de decisiones. La geoestadistica ha sido una rama de la estadistica aplicada que ha aportado
en gran medida a los avances en esta area y los estimadores lineales como el kriging han sido los
abanderados en este proceso. Sin embargo, una fuente importante y creciente en la generacion de
dichos modelos vienen siendo las simulaciones geoestadisticas dado su potencial para aportar
informacion sobre el modelo de incertidumbre; permitiendo realizar andlisis de riesgo,
estimaciones a partir de los promedios de las realizaciones y andlisis de incertidumbre a traves del
andlisis de la dispersion de las realizaciones.

En igual medida, una rama creciente de estas herramientas vienen siendo las simulaciones multi-
punto; las cuales tratan de modelar complejos comportamientos no lineales, que técnicas
tradicionales de la geoestadistica no permitian hacer dado su formalismo. Estas técnicas no
paramétricas emplean una fuente exhaustiva de informacion complementaria (en la forma de una
imagen de entrenamiento), la cual puede corresponder a un modelo conceptual, una interpretacion,
un escaneo o informacién obtenida de fuentes adicionales (p. ej. geofisica), y a partir de esta se
construye, por asi decirlo, la funcion de distribucion acumulada condicional para generar los
modelos. Esto implica, por cierto, tener en cuenta ciertas limitaciones dado que esa fuente de
informacion deberia ser lo suficientemente grande para poder generar el campo aleatorio
representativo de la funcion aleatoria. Sin embargo, en la practica, en muchos casos no se cuenta
con una fuente tan extensa y también limitaciones asociadas a los recursos computacionales
disponibles para procesarlas. Situacidn similar ocurre con simulaciones paramétricas las cuales
también presentan ciertas limitaciones al momento de construir un modelo.

Los anteriores aspectos implican grandes desafios para los modeladores, que deben construir
aproximaciones de la realidad a partir de informacién escasa, haciendo necesario igualmente
realizar supuestos para poder poner en practica complejos algoritmos, simplificaciones para
hacerlos viables computacionalmente, entre muchos otros factores. Todo eso conlleva a la
necesidad de efectuar chequeos de los resultados obtenidos, a fin de valorar la validez de los
modelos, lo que implica igualmente grandes retos dado el desconocimiento en muchos casos del
comportamiento de las variables en estudio.

Grandes esfuerzos se han venido desarrollando por diversos autores, proponiendo mejores y mas
eficientes algoritmos que tratan de simular de mejor forma los complejos comportamientos
encontrados en la naturaleza y que requieren ser modelados para una mejor toma de decisiones en
la actualidad. Ello ha conllevado igualmente a proponer diversas métricas que permitan analizar el
comportamiento o desemperio de dichos algoritmos conforme a los objetivos planteados.

Este trabajo pretende entonces recopilar toda una serie de herramientas que se encuentran de alguna
manera dispersas, pero que pueden ser integradas para construir una propuesta que permita
estipular unas practicas minimas de validacion de modelos a partir de simulaciones geoestadisticas,
haciendo énfasis en las simulaciones multi-punto y de esta manera poder tener una mayor confianza
en los resultados de los procesos de modelacién a través de un protocolo de validacion.
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1.1. JUSTIFICACION DEL TRABAJO

En la industria minera diversos fenémenos naturales deben ser caracterizados, dada su importancia
tanto en el ambito econdémico, ambiental y productivo; los cuales determinan en cierta medida la
viabilidad de un proyecto minero.

En la actualidad, muchos de estos fenédmenos naturales (como la mineralizacion de un yacimiento,
el flujo de aguas subterraneas, el comportamiento de la roca, entre otros) son caracterizados a partir
de muestras puntuales, en algunos casos espaciadas a distancias considerables. Para suplir esta falta
de informacion, desde hace varias décadas se han usado modelos numéricos que tratan de
reproducir o caracterizar dichos fendmenos de manera continua en el espacio, asi como la
incertidumbre de estas, y es alli donde la geoestadistica ha jugado un papel preponderante logrando
avances significativos en este campo. Sin embargo, técnicas convencionales de geoestadistica en
algunas ocasiones no lograr reproducir adecuadamente fenGmenos mas complejos. Es por ello que
han surgido “tendencias” de la geoestadistica que trabajan a partir de algoritmos no paramétricos,
dentro de las cuales se encuentran las simulaciones multi-punto las cuales emplean informacién de
referencia para la construccion de las diversas realizaciones de un modelo.

No obstante, dichos modelos deben ser validados considerando las limitaciones de la modelacion,
como suposiciones que en ciertos casos son necesarias asumir, por el tamafio del dominio
seleccionado, por las simplificaciones efectuadas de cierto fendmeno para poder resolver un
problema en particular, por las decisiones del mismo modelador, por los datos disponibles o por
las limitaciones mismas de los algoritmos matematicos empleados para efectuar dichas
modelaciones. Esto puede derivar en ciertas desviaciones respecto a lo que se pretende obtener
como resultado.

Sin embargo, para que los modelos numéricos obtenidos respondan al comportamiento de la
variable que se pretende estudiar, es fundamental implementar buenas practicas en la modelacién;
desde el disefio y la captura de los datos requeridos para modelar, hasta validar los resultados
obtenidos.

Este estudio se enfoca principalmente en esta Ultima etapa, revisando y analizando diferentes
métricas de validacion presentadas por diversos autores, proponiendo un flujo de trabajo con base
a la utilidad de dichas métricas segun el analisis efectuado; para luego realizar una propuesta que
de forma sistémica integre diversos niveles de validacion y permita verificar si los resultados de
una modelacién pueden ser considerados aceptables segun los objetivos planteados, lo cual es de
suma importancia en la mineria y las geociencias dado que gran parte de la toma de decisiones se
basan en informacién aportada por muchos de estos modelos y se requiere una medida de la calidad
de los mismos.

1.2. OBJETIVOS

A continuacion se presentan el objetivo general y los objetivos especificos del presente trabajo.
1.2.1. Objetivo general

Proponer una metodologia mediante un enfoque sistémico de validacion de modelos numéricos en

geociencias (validacion de simulaciones o estimaciones geoestadisticas con énfasis en
simulaciones multi-punto) que considere diferentes niveles de verificacion; a partir de criterios
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minimos de validacion, que tomen en cuenta aspectos como el condicionamiento de los datos,
reproduccion de estadisticas basicas y reproduccidn de métricas o herramientas geoestadisticas, asi
como la prediccion.

1.2.2. Objetivos especificos

e Efectuar una revision bibliografica de los tipos de validaciones o criterios propuestos por
diversos autores para validar modelos numéricos en geociencias (basados en simulaciones
geoestadisticas).

e Seleccionar los criterios mas robustos para validacion conforme a la revision, para su posterior
aplicacion en dos casos practicos.

e Generar y validar un modelo de una variable continua mediante el uso de un algoritmo
gaussiano y multi-punto (SGSIM y FILTERSIM) y de igual forma una variable categorica
empleando algoritmos no paramétricos (SISIM y SNESIM).

e Discutir los hallazgos encontrados en los casos practicos, enfatizando los aspectos favorables
de la propuesta, sus limitaciones, proponer un flujo de trabajo de validacion y posibles aspectos
a tener en cuenta en posteriores estudios.

1.3. ALCANCE DEL ESTUDIO

De acuerdo a los objetivos planteados en el numeral anterior, es importante definir los alcances del
presente estudio, con los cuales se pretenden definir los limites de actuacion o maniobra en
busqueda de dichos objetivos.

Dado que la modelacién numérica aplicada a las geociencias implica un panorama muy amplio de
técnicas y herramientas, es fundamental aclarar que el presente estudio estara enfocado a la
modelacion numérica a través de herramientas geoestadisticas, tales como las simulaciones. En ese
orden de ideas, el analisis de informacion bibliografica o estado del arte estara enfocado a revisar
las técnicas o métodos de validacion propuestos en ese ambito de aplicaciéon.

De igual forma, la propuesta que integre varias de estas metodologias de acuerdo a sus bondades
estara enmarcada a la validacion de las simulaciones geoestadisticas, con énfasis en simulaciones
multi-punto; motivo por el cual los algoritmos empleados para simular las variables continua y
categodrica contendran algoritmos de simulaciones multi-punto (FILTERSIM para el caso de la
variable continua y SNESIM para el caso de la variable categérica). Sin embargo, también se
aplicaran las métricas a los resultados de las simulaciones a un algoritmo paramétrico (simulacién
secuencial gaussiana para el caso de la variable continua) y otro tipo de algoritmo no paramétrico
(como simulacion secuencial de indicadores) para una variable categorica.

Por otro lado, si bien existen en la literatura gran cantidad de métricas propuestas por diversos
autores, este trabajo seleccionara algunas de estas para acotar el estudio y dado a que algunas
pueden analizar aspectos similares. Por ejemplo, es el caso de los cumulantes espaciales de orden
superior que permiten efectuar analisis de conectividad, tamafios de cuerpos, motivo por el cual no
se ponen en practica otras técnicas relacionadas con estos temas. También, por ejemplo, el analisis
de patrones mediante funciones de densidad de multiples puntos o frecuencias analizan el tema de
patrones que bien podrian ser analizados mediante otro tipo de métricas como la propuesta por
Pérez (2013).
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Finalmente, a partir de la experiencia de aplicacion y un mejor entendimiento de las métricas
aplicadas a las simulaciones, se propondra una metodologia que integre diversas herramientas de
validacion; hasta el momento sugeridas de manera independiente por sus autores, mediante un
diagrama que permita contar con un flujo de trabajo ordenado y sistematico para abordar el tema
de la validacion y pueda convertirse en una guia de buenas précticas para validar simulaciones
geoestadisticas.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1. ANTECEDENTES GENERALES DE GEOESTADISTICA

La geoestadistica puede ser definida como la aplicacion de modelos probabilisticos a variables
regionalizadas (Chilés y Delfiner, 2009), es decir variables (atributos) distribuidas en el espacio y
con cierta continuidad espacial.

Por su parte, Pyrcz y Deutsch (2014) definen a la geoestadistica como una rama de la estadistica
aplicada que difiere de la estadistica en tres aspectos basicos

e Se centra en el origen geologico de los datos (geoldgico por su origen asociado a la mineria y
geologia; pero que actualmente es mas amplio pudiéndose referir a las geociencias).

e Modelamiento y tratamiento explicito de la correlacion espacial entre los datos

e Tratamiento de los datos a diferentes volimenes y niveles de precision

Esto conlleva a la necesidad de entender el concepto de variable aleatoria y funcion aleatoria; dado
que la variable regionalizada es entendida como una realizacion de la funcion aleatoria y esta a su
vez al conjunto de variables aleatorias en el espacio (o dominio D).

2.1.1. Variable aleatoria

Es una variable que puede tomar una serie de posibles valores, cada uno con una cierta probabilidad
o frecuencia de ocurrencia (Deutsch y Journel, 1998). Comunmente denotada por la letra
mayuscula Z y sus posibles valores con z minuscula.

En el caso discreto, cada posible valor z; tiene asociado una probabilidad de ocurrencia:

p;i = Prob{Z = z;} € [0,1], con: rpi=1 (2.1)

Para el caso de una variable continua la distribucién de probabilidad puede tomar la forma de una
funcién de distribucion acumulada F(z) o una funcion de densidad de probabilidad f(z).

F(z) = Prob{Z < z} € [0,1] (2.2)

dF
f =42y 2.3)
Tanto para la funcion de distribucion acumulada, como para la funcion de densidad de
probabilidad, los intervalos pueden ser derivados.

Prob{Z € [a,b]} = F(b) — F(a) = [, f(2)dz (2.4)

De la distribucion de la variable aleatoria Z, momentos especificos pueden ser derivados, tales
como la media, la mediana y la varianza (Remy et al, 2009).
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Z

m = E{Z} = [["" 2dF (2) = fzz,,'Zix zf (2)d, (2.5)

z
= %Zl{=1z(l)
Mediana M (cuantil 0.5)
M = q(0.50): valor tal que Prob{Z < M} = 0.50 (2.6)
Varianza c?

0? = Var(z} = E{(Z - m)*} = [,"*(z - m)*f (2)d, 2.7)

1 2
2.1.2. Funcién aleatoria

Una funcion aleatoria, denotada como Z(u) es un conjunto de variables aleatorias dependientes
{Z(u), u € D}, donde u = {x,y,z} es un vector de coordenadas en el espacio o dominio D.

La funcion aleatoria permite dar respuesta al requerimiento planteado por las diversas aplicaciones
de la geoestadistica, el cual es la consideracion conjunta de diversas variables aleatorias en el
espacio; las cuales en ocasiones se conocen en algunos sitios definidos del espacio a través de un
muestreo y desconocidas en el resto del espacio con cierto grado de incertidumbre pero modeladas
como funciones aleatorias (Remy et al, 2009).

Al igual que la variable aleatoria Z esta caracterizada por una funcién de distribucion (por ejemplo
su funcién de distribucion acumulada F(z)); la funcién aleatoria Z(u) también puede ser
caracterizada por su funcion de distribucién multivariable (es decir, su distribucion espacial),

F(zq, ..., 2 Uy, .., Uy) = Prob{Z(u,) < z,,...,Z(u,) <z, u € D} (2.8)
La funcidn aleatoria también puede ser caracterizada por sus momentos de primer y segundo orden,
los cuales resumen la informacién mas relevante (Emery, 2013) tal como se presenta a
continuacion:

Valor esperado

m(u) = E{Z(u)} (2.9)

m(u) representa la media o promedio en un sitio u e D, alrededor de la cual fluctian los valores
gue toma la funcién aleatoria para cada realizacion.

Varianza
o?(u) = Var{Z(w)} = E{[Z(w) — m(w)]*} = E[Z(u)?] — m(w)® (2.10)

La varianza es una medida de dispersion entre los valores suministrados por Z(u) y su media m(u).
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Covarianza
C(uy,up) = cov[Z(wy), Z(uy)] = E[Z(uy)Z(uz)] — m(uy)m(uy) (2.11)

La covarianza mide la relacion existente entre los valores de la funcidn aleatoria en los puntos u;
Yy U2.

Variograma
y(uy,u) = 5 var(Z () — Z(uz)] (2.12)

Estrictamente semi-variograma, pero por simplificacion se denomina variograma. Mide la
diferencia entre valores ubicados en dos sitios u1 y uo.

2.1.3. Estacionariedad

Como se menciond anteriormente, la variable regionalizada es una realizacion de la funcién
aleatoria. Sin embargo, es imposible determinar la funcién aleatoria Z(u) a partir de una sola
realizacion z(u), es decir, el valor de la variable aleatoria en la posicion u. Esto impide poder inferir
la funcion de distribucion.

Surge entonces como respuesta a ello el concepto de estacionariedad, el cual permite postular que
la distribucion espacial es invariante por traslacion en el espacio y que para un conjunto de datos
las propiedades solo guardan relacién con la distancia relativa entre ellos y no su posicion absoluta
(reemplazar la repeticion sobre las realizaciones por una repeticion en el espacio) Esta propiedad
es conocida como estacionariedad estricta.

Fouy, )1 1 Zn) = Fuy e @ 0 Zn), conh,n € Nyu; €D (2.13)

Conforme a dicho postulado, es posible caracterizar la funcion aleatoria mediante las siguientes
simplificaciones (Emery, 2013):

e La distribucién univariable no depende del sitio que se estd considerando (es decir, no
depende de u), y en especifico la media y varianza no cambian en el espacio

F(z,) = Prob{Z(u,) < z,} (2.14)
m = E{Z(u)} (2.15)
o? =Var{Z(u)} (2.16)

e La distribucion bivariable solo depende de la separacion entre los sitios en consideracion.
Igual situacion ocurre para los momentos de segundo orden (covarianza, correlograma y
variograma)

Fy(24,2,) = Prob{Z(u+ h) < z;,Z(u) < z,} (2.17)
C(h) =corr{Z(u+ h),Z(u)} (2.18)
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p(h) = cov{Z(u + h),Z(u)} (2.19)
y(h) = %var{Z(u +h) — Z(w)} (2.20)

Adicionalmente, como la esperanza o valor esperado es constante el variograma queda
definido de la siguiente forma.

y(h) = S E{[Z(u + h) — Zw)]?} (2:21)

Sin embargo, dado que es muy dificil verificar la Estacionariedad estricta, se suele plantear un
relajamiento de la condicion inicial y verificar que las ecuaciones 2.15 y 2.18 se cumplen; es decir,
se puede afirmar que la funcion aleatoria es estacionaria de segundo orden si su esperanza
matematica existe y es constante para cualquier par de puntos y su funcion de covarianza existe y
solo depende del vector de separacion de dicho par de puntos.

Sin embargo, en la préactica dicha condicion se relaja ain mas, y se habla entonces de casi-
estacionariedad de segundo orden, al restringir el supuesto solamente a la vecindad de busqueda.

Igualmente, se ha planteado un tipo adicional de Estacionariedad denominado estacionariedad
intrinseca. Esto es, que para cada vector h, el incremento definido por Yn(u) = Z(u+h)-Z(u) es una

funcién aleatoria estacionaria de segundo-orden en u, que se caracteriza por las siguientes
relaciones (Chilés y Delfiner, 2009):

E{Z(u+ h) —Z(w)} ={a, h) (2.22)
var[Z(u+ h) — Z(u)] = 2y(h) (2.23)
Donde (a, h) corresponde a una deriva lineal (deriva del incremento). Se plantea entonces que si la
deriva lineal es cero, es decir, que la media es constate, se tendra:
E{Z(u+h)—Z(w)}=0 (2.24)
E[Z(u+ h) — Z(w)]? = 2y(h) (2.25)
2.2. SIMULACIONES
Las simulaciones geoestadisticas permiten caracterizar el comportamiento de la variable
regionalizada a partir de los datos conocidos. Este procedimiento lleva a modelar la distribucion
espacial y poder determinar la funcion aleatoria, que para el caso especifico de las simulaciones
representa una variable regionalizada por cada realizacion obtenida. Sin embargo, esta variable
regionalizada es una variable “ficticia” definida como un posible escenario de la realidad.
Si al momento de efectuar las simulaciones se consideran los datos conocidos se habla de

simulacion condicional. Si por el contrario no son tenidos en cuenta, se hace relacion a una
simulacion no condicional.
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La ventaja que plantean las simulaciones respecto a las estimaciones, yace en la posibilidad de
medir la incertidumbre originada en el desconocimiento de la variable de interés (medir la
variabilidad de los diferentes escenarios generados). Esto permite efectuar una serie de analisis
imposibles de desarrollar con un estimador (como por ejemplo kriging); dado su propiedad de
suavizamiento. Las simulaciones por el contrario permiten determinar un escenario mas negativo
0 mas positivo y un escenario promedio (similar al de la estimacion) con lo cual es posible
desarrollar analisis de riesgo.

De acuerdo con Chiles y Delfiner (2009) las simulaciones pueden clasificarse en tres tipos:

e Variables continuas: son variables que miden propiedades fisicas. Son continuas en cuanto
a la continuidad del histograma y espacialmente. Puede aplicarse matematicas directamente
sobre ellas. Las técnicas empleadas para simular este tipo de variables pueden subdividirse
en dos grandes grupos:

o Modelos multigaussianos
o Modelos no paramétricos

e Variables categdricas: pueden corresponder a variables discretas que representan una
clasificacion o también el tratamiento de una variable continua mediante truncacién con
cierto valor o umbral. No se pueden efectuar matematicas directamente sobre ellas.

Dentro de las técnicas usadas para simular variables categoricas, se pueden destacar
(Emery, 2008):

Simulacion de indicadores
Modelo gaussiano truncado
Modelo plurigaussiano
Simulacién multi-punto

O O O O

e Objetos: representan entidades cuya morfologia es capturada como un todo y simulado en
una sola vez. Algunas técnicas o algoritmos propuestos se basan en:

o Modelos booleanos
o Procesos de puntos

Dado que en el presente estudio se empleara un modelo paramétrico asociado a los modelos multi-
gaussianos y modelos de simulacién multi-punto; se explica a continuacion los conceptos basicos
asociados a este tipo de simulaciones.

Modelo multi-gaussiano

Estos modelos reproducen la distribucion inferida y la estructura espacial de 2 puntos, impuesta
generalmente por un variograma. Requieren que la distribucidn espacial de la funcion aleatoria sea
multi-gaussiana, es decir, que cualquier combinacion lineal de sus componentes sea Gaussiana, 0
equivalentemente que su densidad de probabilidad sea multi-gaussiana. Dado lo anterior, se tiene
una fuerte hipotesis, lo que exige efectuar transformacion de la variable mediante una funcion
denominada anamorfosis, que permite llevar una variable con una distribucion particular a una
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distribucion marginal gaussiana estandar, puesto que la mayoria de variables no cumplen dicha
hipdtesis. Posteriormente, mediante un metodo aplicado sobre la variable transformada para
efectuar la simulacién y los resultados son transformados de vuelta mediante la anamorfosis
inversa.

La densidad de probabilidad en el conjunto de sitios {us, ..., un}tiene la forma:

_ 1 _1l o Tr-1
fQ) = (m)nmexp{ ~y'C y} (2.26)
Donde:
y: Vector de n componentes
C: Matriz de varianza-covarianza de las variables ubicadas en los sitios {uy, ..., Un}

Dentro de las técnicas que emplean el modelo multi-gaussiano se encuentran el método de
descomposicion matricial, bandas rotantes, secuencial gaussiano y espectral continuo.

Simulacién Multi-punto

Este tipo de simulacion fue inicialmente propuesto por Guardiano y Srivastava en 1993. En esta la
funcién aleatoria es generada a partir de una interpretacion previa de la realidad como por ejemplo
un modelo conceptual, una interpretacion geoldgica, una imagen de satélite, una imagen geofisica,
etc.; que se denominan una imagen de entrenamiento (T1 por sus siglas en inglés: Training Image).
A partir de esta imagen, Guardiano y Srivastava, proponen generar la funcion aleatoria como una
inferencia probabilistica al recorrer la Tl a través de un patrén especifico y no mediante un modelo
tedrico matematico como lo hace el modelo multi-gaussiano. Sin embargo, para cada punto en el
espacio de cada realizacion de la variable aleatoria, era necesario recorrer la Tl nuevamente.

En 2002, Strebelle, propone utilizar una técnica (SNESIM - single normal equation simulation)
que emplea arboles de busqueda con la finalidad de almacenar la informacion inferida de la Tl
disminuyendo el tiempo de procesamiento; pero con dificultades en el almacenamiento cuando la
imagen de entrenamiento es muy grande. Surgen por ello nuevas técnicas o variantes que tratan de
disminuir los tiempos de computo y procesamiento, dentro de las cuales podrian mencionarse
(Pérez, 2013), entre muchas otras:

e FILTERSIM (simulation using filter scores) propuesto por Zhang et al (2006) que emplea
filtros sobre la imagen de entrenamiento para generar la funcion aleatoria.

e DS (Direct Sampling) propuesto por Mariethoz et al (2010) el cual muestrea directamente la
Tl para determinar la ocurrencia de un evento de datos condicionantes dado, evitando la
necesidad de almacenamiento de las estadisticas multi-punto inferidas. Para cada nodo a ser
simulado, este algoritmo encuentra el nimero de nodos vecinos més cercanos definidos por el
usuario (orden de eventos condicionantes). Las distancias desde el nodo a los nodos mas
cercanos son calculadas definiendo los eventos de datos condicionantes. Para cada nodo
visitado en la TI, el evento mas cercano que iguala la fraccion de eventos condicionantes
definidos por el usuario es buscado y la distancia al nodo analizado es calculada. Si la distancia
entre los eventos condicionantes y los eventos muestreados son menores que un umbral dado,
el valor del nodo visitado en la Tl es asignado al nodo simulado.
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Dado que este estudio analiza una variable continua y una variable categdrica, sobre las cuales se
aplicaran las métricas seleccionadas; se hard una breve descripcion de los algoritmos empleados
en las simulaciones. En primer lugar se presentardn los algoritmos SISIM y SNESIM (ambos
algoritmos no paramétricos empleados para simular una variable categorida. Posteriormente se
describiran los algoritmos FILTERSIM y SGSIM (sequential gaussian simulation) los cuales
corresponden a algoritmos no paramétrico y paramétrico respectivamente.

2.2.1. SISIM (Sequential Indicator Simulation)

La simulacion secuencial de indicadores es un tipo de simulacion no-paramétrica, que puede ser
usada para simular variables categoricas y continuas. Sin embargo, dado que en el presente estudio
se hace relacion a su uso en una variable categorica, su breve descripcion estard enfocada en este
aspecto. Para mayor detalle del algoritmo remitirse a Journel y Gomez (1993) y a Remy et al
(2009).

Este algoritmo subyace en la propiedad de kriging indicador para inferir la funcién de distribucion
acumulada condicional; que para el caso de la variable categdrica con K categorias, se genera una
variable indicador en donde 1 corresponde a si esta presente la categoria k y 0 las demas categorias.
Para cada una de las categorias se construye dicha variable indicador.

Los pasos del algoritmo se presentan a continuacion (Remy, et Al, 2009):

e Definir la ruta o trayectoria para visitar todos los nodos.
e Para cada nodo u hacer lo siguiente:

o Obtener los datos categoricos condicionantes z(Ua), = 1,....,.N

o Convertir cada dato z(us) a un vector de valores de datos de indicadores
I(Ug) = [I(Ua, 21), . . ., 1(Ua, ZK)]

o Estimar la variable aleatoria indicador I(u,k) para cada una de las K categorias
mediante un sistema de kriging simple.

o Se define una funcidén de densidad de probabilidad condicional discreta de la
variable categorica Z(u) mediante los valores estimados 1*(u,k) = Prob(Z(u)=k);
luego de haber efectuado correcciones de relacién de orden (es decir que la
distribucion se encuentre entre 0y 1) y que Y pi = 1.

o Llevar el valor simulado (categoria simulada) desde la funcion de densidad de
probabilidad condicional discreta al nodo con posicion u.

e Repetir los pasos para generar las demas realizaciones.

2.2.2. SNESIM (Single Normal Equation Simulation)

Desarrollado por Strebelle (2002). Se basa en una estructura dindmica de datos (conocida como
arbol de busqueda) para almacenar eventos de la imagen de entrenamiento (o datos condicionantes)
antes de la simulacién de la imagen. La construccion requiere escanear la imagen de entrenamiento
(T1) una sola vez, lo cual minimiza la demanda de computo, permitiendo obtener todas las
funciones de densidad de probabilidad condicionantes (proporciones condicionales disponibles
desde la TI) para la plantilla de datos (vecindad de busqueda de datos).
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SNESIM es un algoritmo secuencial y basicamente contiene dos partes (Remy et al, 2009): la
construccion del arbol de basqueda y la simulacion por si misma donde las proporciones son leidas
y usadas para generar los valores simulados.

El algoritmo en términos generales se puede resumir en los siguientes pasos (Remy et al, 2009):

o Definir una plantilla de busqueda
e Construir el arbol de busqueda para la plantilla definida
e Relocalizar los datos condicionantes (datos conocidos) al nodo mas cercano de la grilla de
simulacion (dejarlos congelados durante la simulacion)
e Definir una trayectoria aleatoria de visita de todos los puntos a ser simulados
e Para cada punto en el espacio u a ser simulado, hacer lo siguiente:
o Encontrar los datos condicionantes dcon(u) definidos en la plantilla
o Recuperar la funcion de distribucion de probabilidad condicional desde el arbol de
busqueda Prob[Z(u) = k|dcon(u)]
o Simular un valor z®(u) desde la probabilidad condicional y adicionarlo a la grilla.

SNESIM presenta igualmente una variante que permite simular en maltiples grillas, de manera que
se puedan capturar estructuras a gran escala usando plantillas mas grandes pero con un pequefio
namero de nodos e ir reduciendo dicha plantilla a una grilla mas pequefa.

Para mayor detalle del algoritmo remitirse a Strebelle (2002), y Remy et al (2009).
2.2.3. FILTERSIM (Filter-Based Simulation)

Desarrollado por Zhang et al (2006), presenta menos requerimientos de memoria que los que
presenta SNESIM y puede simular tanto variables categéricas como variables continuas.

FILTERSIM utiliza filtros lineales para clasificar patrones de entrenamiento en un espacio de
puntuacion de reducidas dimensiones (Remy. et al, 2009). Patrones similares de entrenamiento son
almacenados en una clase caracterizada por un patron promedio Ilamado prototipo, el cual es
determinado durante la simulacién de manera que sea el mas cercano a un evento condicionante.
Posteriormente, un patrén de entrenamiento desde la clase de prototipo es simulado y transferido a
la grilla de simulacién.

Pero para llevar a cabo este proceso se aplican unos filtros que corresponden a un conjunto de pesos
con una configuracion definida. Adicionalmente una plantilla de bdsqueda se define para
determinar los patrones de entrenamiento desde la imagen de entrenamiento y cada uno de estos
patrones es representado por un puntaje para cada filtro. Asi que es necesario aplicar varios filtros
(F filtros) para poder obtener la informacién de los patrones y conseguir un vector de F
dimensiones.

Los pasos que sigue el algoritmo FILTERSIM se resumen a continuacion (Remy et al, 2009).
e Crear los mapas de puntuacién aplicando filtros con un patron de bdsqueda en la imagen de
entrenamiento.

e Separar los patrones de entrenamiento dentro de clases y prototipos en el espacio de puntuacion.
e Reubicar los datos conocidos a la malla de simulacion

21



e Definir una trayectoria aleatoria de la malla de simulacion
e Paracada nodo u en la trayectoria aleatoria efectuar:
o Extraer los datos de eventos condicionantes dcon centrados en u
o Encontrar el prototipo prot, mas cercano a dcon
o Si el prototipo tiene prototipos hijos entonces
= Encontrar el prototipo hijo prot, mas cercano a dcon
= Aleatoriamente crear un patrén pat desde prots
o Sino tiene prototipos hijos, entonces
= Aleatoriamente crear un patron pat desde protp
o Pegar el patron dentro de la grilla de simulacion y congelar los nodos dentro del nodo
central.

Para mayor detalle del algoritmo remitirse a Zhang et al (2006) y Remy et al (2009).
2.2.4. SGSIM (Sequential Gaussian Simulation)

Este algoritmo emplea el formalismo para simular una funcién aleatoria gaussiana. Para ello se
requiere una variable multi-gaussiana de media cero (0) y varianza uno (1.0) y un modelo dado de
variograma (de la variable gaussiana). Si la variable no es una variable gaussiana de media cero y
varianza uno, esta debe ser transformada de forma previa mediante una funcion conocida como
anamorfosis y se debe efectuar una validacion de la hipétesis de multi-gaussianidad (generalmente
se verifica la hipétesis de bi-gaussianidad y si dicha hipétesis es aceptada se acepta la multi-
gaussianidad).

El algoritmo general de la simulacion secuencial gaussiana se presenta a continuacion.

e Transformar la variable a una variable gaussiana estandar (media cero y varianza unitaria),
en caso de que no corresponde a una variable gaussiana.
e Definir una trayectoria aleatoria para visitar cada nodo de la grilla
e Construir la variografia de la variable gaussiana
e Paracada nodo de la grilla u a lo largo de la trayectoria aleatoria, efectuar:
o Determinar los datos condicionantes consistentes en los datos originales disponibles
transformados y los datos previamente simulados
o Estimar la funcion de distribucion acumulada condicional local como una
distribucion gaussiana de media igual al estimador del kriging y varianza igual a la
varianza de estimacion del kriging.
o Obtener un valor desde la funcion de distribucion acumulada condicional y
adicionarlo dicho valor simulado a la grilla de simulacion.
Repetir el proceso para las demas realizaciones.

2.3. VALIDACION DE SIMULACIONES

En este numeral se efectlia una revision bibliografica de las diferentes practicas empleadas en la
validacion de modelos numéricos de uso comin en geociencias, desde el punto de vista
geoestadistico, en especial modelos generados a partir de simulaciones geoestadisticas con énfasis
en simulaciones multi-punto. Como es conocido, la modelacion en geociencias exige definir en el
proceso diversos parametros, efectuar asunciones diversas con el fin de poder lograr un modelo.
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Esto puede conducir a diversas fuentes de error en el proceso, motivo por el cual se hace necesario
efectuar una validacion del modelo obtenido con el objetivo de identificar esos posibles errores
(Pyrcz y Deutsch, 2014).

Estas buenas précticas implican que las validaciones efectuadas deben cubrir diferentes &mbitos o
niveles de comprobacion de los resultados obtenidos del modelo numérico, respecto a los datos,
informacion o comportamiento de la variable que se pretende modelar. Para ello se propone
efectuar una revision desde los siguientes niveles:

Nivel 1: Condicionamiento de los Datos. Consiste en verificar si el modelo reproduce los
datos empleados (muestras o datos disponibles) como input de la modelacion.

Nivel 2: Validacion estadistica. Consistente en la verificacion de la reproduccion de
estadisticas basicas relacionadas a la distribucion de los datos originales (por
ejemplo verificacion o comparativo de histograma del modelo generado vs.
histograma de datos originales).

Nivel 3: Validacion geoestadistica. Consistente en la comprobacion de que las simulaciones
reproduzcan herramientas que miden la correlacion espacial entre dos puntos (como
variogramas, variogramas de indicadores), o herramientas que permitan analizar
estructuras no lineales (por ejemplo evidenciar sensibilidad a pardmetros tales como
conectividad) tales como estadisticas multipunto.

Nivel 4 Validacion de la prediccion. Por altimo en este nivel, se efectia una revision de
metodologias para testear la distribucién de incertidumbre mediante una validacion
cruzada, a fin de determinar la consistencia de la distribucion de probabilidad
generada con las realizaciones respecto al valor conocido.

2.3.1. Nivel 1. Condicionamiento de los datos

Leuangthong et al (2004) plantea que la reproduccion de los datos originales por parte de un
modelo, debe considerarse como uno de los criterios minimos de aceptacion o validacion de éste.
En tal sentido define (segun lo planteado por Goovaerts, 1997; Journel y Huijbregts, 1978 en
anteriores publicaciones), que el valor estimado por Kriging en un punto es exactamente el valor
del dato original y la varianza del error es cero. En la ecuacion 2.25 se presenta la expresion que
condensa esta afirmacion.

Zy(w) =z(uy) Yu=1u, a=12,..,n (2.27)
Donde:

7y (w): Estimador de kriging de la variable aleatoria Z en la ubicacion u del dominio.
z(u,): Es el valor del dato en la ubicacion u,, a =1,2,...,n

Esto aplica igualmente para las simulaciones, dado que estas se basan en el estimador del kriging
y su varianza para definir la funcion de distribucion acumulada condicional (Leuangthong et al,
2004). De igual manera, para modelos basados en celdas, Pyrcz y Deutsch (2014) afirman que no
deberian encontrarse problemas para reproducir los datos, dado que el kriging tiene como una de
sus propiedades la precision. Lo cual también deberia ser aplicable a los métodos de simulacion
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secuencial como el Gaussiano, indicador y métodos multipunto, los cuales asignan el valor del dato
original a una celda en particular por la cual inicia la simulacion y no se vuelve a calcular el valor
en esa celda.

A continuacion se describen dos metodos que permiten efectuar el andlisis asociado al
condicionamiento de los datos, los cuales son mencionados por Leuangthong et al (2004), y Pyrcz
y Deutsch (2014).

2.3.1.1. Inspeccion visual.

Como lo que se pretende es determinar la igualdad entre el valor estimado vs. el valor original, una
forma de determinar esto es mediante una comprobacion visual del modelo (mediante la
comparacion de algunas de las realizaciones) con los datos originales superpuestos. Esto permite
determinar si efectivamente en los sitios donde se tienen datos conocidos, los resultados de la
simulacion concuerdan con dicho valor conocido. En la Figura 2-1 se presenta un ejemplo de la
inspeccion visual.

Valores
bajos

Valores
bajos

Valores

Valores
altos

altos

Datos

Datos
. conocidos

. conocidos

Figura 2-1: Inspeccién visual.
Izquierda: los resultados de la simulacion reproducen los datos originales.
Derecha: los resultados de la simulacion no reproducen los datos originales.

2.3.1.2. Gréfico de dispersion.

Conocidas las diferentes realizaciones obtenidas mediante la simulacion, asi como los datos
condicionantes, los cuales fueron considerados como input del proceso de modelacion; es posible
construir un gréfico de dispersién entre los datos simulados (para determinada realizacion) vs. los
datos originales. Los puntos deberan entonces encontrarse sobre la diagonal o bisectriz del gréafico.
En la Figura 2-2 se presenta un ejemplo de la verificacion que se pretende efectuar. La correlacion
entre los grupos de datos deberia ser muy cercana a 1.0. Leuangthong et al (2004) define que las
pequerias desviaciones respecto a la diagonal podrian deberse a la transformacion inversa de los
datos gaussianos a datos originales. Grandes desviaciones deberian analizarse para determinar la
fuente del error, teniendo en cuenta que la proporcion de la desviacion podria deberse al efecto del
efecto pepa. También puede presentarse problemas al migrar datos densos a una grilla mas amplia.

2.3.2. Nivel 2. Validacién estadistica

Otro aspecto de gran relevancia al momento de efectuar una validacién de un modelo numérico, es
que este reproduzca la distribucion de los datos o informacion inicial. Esto cobra relevancia, dado
gue al momento de efectuar el analisis exploratorio de datos debe garantizarse que los datos a
emplear en la modelacion representen adecuadamente la poblacion y por ende sus estadisticas
arrojen informacion fidedigna del dominio de interés.
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Figura 2-2. Gréafico de dispersion.
Izquierda: los resultados de la simulacion reproducen los datos originales.
Derecha: los resultados de la simulacion presentan desviaciones respecto a datos originales.

Dada la necesidad de que las estadisticas sean representativas, es necesario tomar en cuenta que la
comparacion de la distribucion de los datos simulados debe efectuarse contra el histograma de los
datos originales desagrupados.

Leuangthong et al (2004) propone efectuar tres comparaciones basicas, retomadas por Pyrcz y
Deutsch (2014) y que estan relacionadas a (1) la forma del histograma, (2) el rango de valores
simulados y (3) las estadisticas basicas como media, mediana y varianza (Figura 2-3).
Adicionalmente, proponen efectuar comparaciones a partir de la construccion de graficos cuantil-
cuantil (Q-Q plot) dado que los rangos pueden ocultar algunos elementos en el histograma y ademas
pueden incluirse diversas realizaciones en el mismo gréfico para efectuar las diferentes
comparaciones (Figura 2-4). Para el caso de las variables binarias (como el caso de una variable
indicador) podria verificarse la correspondencia entre las proporciones entre los datos originales y
los datos simulados; asi como las varianzas (Rezaee et al, 2014).

Este tipo de anélisis también permite efectuar comparaciones entre diferentes modelos o algoritmos
de simulacion para poder comparar los resultados obtenidos y determinar si existen diferencias
entre los resultados respecto a los datos originales y seleccionar aquel que represente de mejor
manera la variable a simular. Algunos autores como Goovaerts (2001), Olea (2012), Sargents

(2005), Asghari (2009), Zhao et al (2014) efecttan algunas validaciones o comparaciones bajo este
anélisis.
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Figura 2-3: Comparacion de histogramas.
Izquierda: histograma de datos originales de Fe. Derecha: histogramas de dos realizaciones de simulaciones de Fe.
Fuente: Asghari (2009)
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Figura 2-4: Q-Q Plot para comparar distribuciones de datos simulados y datos originales.
Fuente: Leuangthong. et al (2004)

Adicional a verificar la reproduccion de las estadisticas por cada una de las realizaciones,
Leuangthong et al (2004) propone igualmente la validacion de lo que denomina el ensamble de las
realizaciones; es decir, verificar que la media de las medias de las realizaciones y la media de las
varianzas de las realizaciones reproduzcan respectivamente la media y la varianza de los datos
originales. En la Figura 2-5 se presenta un ejemplo de este tipo de validacion.
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Figura 2-5. Analisis de distribucién de medias y varianzas de 40 realizaciones
(punto en el box-plot corresponde a la media de los datos originales).
Fuente: Leuangthong et al (2004)

Es importante mencionar que las comparaciones deben desarrollarse con respecto a los datos
desagrupados; dado que el agrupamiento o muestreo preferencial de los datos pueden dificultar la
inferencia de los pardmetros de la poblacion.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que algunas de las realizaciones en las simulaciones
pueden presentar desviaciones respecto a los datos originales o sus estadisticas, lo cual es
comunmente conocido como fluctuaciones ergddicas. Pyrcz y Deutsch (2014) definen que estas
fluctuaciones son debidas a la incertidumbre y la extension espacial limitada del dominio
considerado. Cuando esta extension espacial es lo suficientemente grande respecto al rango de
continuidad espacial, las estadisticas de las realizaciones deberian converger a las estadisticas de
los datos originales. Debido a esto, los analisis de validacion deberan tener en cuenta estos aspectos,
considerar las desviaciones esperadas, para determinar la concordancia o no entre los datos de
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ingreso y los datos obtenidos. En el mismo sentido, debe tenerse en cuenta, que métodos basados
en objetos, o de optimizacion no garantizan la reproduccion precisa de los datos originales.

Wackernagel (2013) resalta la importancia de considerar los problemas asociados a la definicion
de una proporcion que se encuentra sobre un umbral fijo, por ejemplo lo que se denomina funciones
de transferencia; que para el caso minero podria corresponder a un tonelaje sobre una ley de corte,
o la cantidad de metal sobre una ley de corte. En un caso ambiental podria estar relacionado con la
cantidad de suelo contaminado sobre cierto umbral o limite permisible. Esto puede entonces ser
analizado al comparar mediante curvas de selectividad los resultados de las realizaciones contra la
informacién disponible como una imagen de entrenamiento y determinar si reproduce dicho
comportamiento.

Por su parte, Emery (2008) sugiere que las comparaciones de los datos experimentales (datos
originales) y los del modelo pueden ser engafiosas. Esto es debido principalmente a las
fluctuaciones ergodicas, que son el resultado de simular el campo aleatorio sobre un dominio no
infinito. Para ello propuso validar los algoritmos de simulacion analizando si las fluctuaciones son
consistentes con el campo aleatorio del modelo y el tamafio del dominio donde se efectda la
simulacion a traves de test estadisticos.

Para el caso particular del nivel 2 de validacion (segun la subdivision definida inicialmente en esta
revision bibliogréafica), Emery (2008) propone hacer un test para verificar si la reproduccion del
valor medio y la varianza de dispersién de las realizaciones se encuentran dentro del intervalo de
confianza definido.

Para el caso de la media de las realizaciones se analiza segun la siguiente expresion.

Y(D)—m
YO)—m &= 1~Ty_, (2.28)
Sy ()
Donde:
Y(D): Media muestral de las N realizaciones
m;: Esperanza de la variable aleatoria (~media de los datos originales).
53([,): Varianza muestral de las N realizaciones
Tyn-1: Distribucion t studen con N-1 grados de libertad

En donde para un grado de confianza definido, por ejemplo del 95%, puede encontrarse un intervalo
donde estaria Y (D). De no encontrarse dicho valor en ese intervalo los resultados del algoritmo
deberian cuestionarse. Generalmente, el nivel de confianza debe definirse alto (el mejor error
posible) dado los posibles problemas que pueden presentarse cuando los test no son independientes.

En el caso de la varianza, también se propone un test, que se evalla segun la siguiente expresion.

S2(°|D) — ¢?(°|D
Ss2(|p)

Donde:
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S%(°|D): Varianza muestreal de campo aleatorio Y sobre un dominio D

S%(°|D): Media de N realizaciones de la varianza muestreal del campo aleatorio
a2(°|D): Varianza de N realizaciones de la varianza muestreal del campo aleatorio
Tyn-1: Distribucion t student con N-1 grados de libertad

Respecto a los test estadisticos, es importante considerar que estos se efectlan bajo ciertos
supuestos. El primero de ellos es que las muestras corresponden a distribuciones gaussianas, el
segundo es la independencia de los datos y finalmente que las caracteristicas de las poblaciones
son constantes (en este caso relacionado a la Estacionariedad). Estos aspectos deberan ser tenidos
en cuenta al momento de decidir si los test estadisticos son validos para ser empleados como
métricas de validacion de ciertos fenOmenos que se quieren modelar, que no cumplen dichos
supuestos; como por ejemplo es el caso de simulaciones condicionales donde las realizaciones
tendrén cierta correlacion asociada a la existencia de los datos condicionantes, lo cual estaria
violando el supuesto de independencia de los test estadisticos. De igual forma el comportamiento
gaussiano de las variables asociadas a las geociencias, dificilmente podra ser observado en este
tipo de variables y por ende representaria otro aspecto en contra para la aplicacion de estos test.

2.3.3. Nivel 3. Validacion geoestadistica

Respecto a este nivel de validacion, diversos autores han efectuado diferentes tipos de validacion.
Por ejemplo, Pyrcz y Deutsch (2014) hablan de una categoria diferente denominada chequeo de
mas alto orden, en la cual se incluyen criterios aplicables a métodos de estadisticas multipunto.
Rezaee et al (2014) sugieren una validacion basada en estadisticas de orden ascendente. En un
primer nivel se validan estadisticas de un solo punto, luego estadisticas de dos puntos y finalmente
la reproduccion de estadisticas multi-punto. Las estadisticas de un solo punto corresponderian a las
validaciones efectuadas en el nivel 2 de validacién estadistica del presente documento, donde se
evalla comparativamente la distribucion obtenida con las simulaciones vs. la distribucion de los
datos originales.

Tomando en cuenta lo propuesto por Rezaee et al (2014) se efectuara una subdivision de este nivel
que permita realizar una validacion de las simulaciones en estadisticas de dos puntos (asociada
basicamente al analisis de reproduccion de variogramas) y posteriormente el anélisis de
reproduccion de estadisticas multi-punto. Finalmente se presentaran otros test o chequeos que
permiten igualmente validar las simulaciones geoestadisticas y que no se encuentran dentro de las
dos categorias previamente mencionadas.

2.3.3.1. Validacion de estadisticas de dos puntos.

Una de las formas de validar un modelo de simulacion geoestadistica es mediante el analisis del
variograma. Esta herramienta permite analizar el comportamiento espacial de una variable (en un
dominio dado). Es por esto que diversos algoritmos emplean esta herramienta para efectuar la
construccion de las realizaciones y hace parte de los pardmetros requeridos para poder modelar; lo
que conlleva a verificar si las realizaciones o el conjunto de estas reproducen adecuadamente el
variograma. Al respecto diversos autores han efectuado este tipo de validaciones, tales como:
Rezaee et al (2014), Asghari et al (2009), Ortiz y Deutsch (2004), Chiles y Lantuéjoul (2005),
Ersoy et al (2008), Caers y Sanjay (2002), Klise et al (2009). En la figura 2.6 se puede observar
un ejemplo de los analisis efectuados para validar la reproduccion del variograma, en el cual se
verifica si en conjunto las realizaciones se encuentran en torno al variograma modelado.
Adicionalmente, es importante verificar en las simulaciones multi-punto la reproduccion del
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variograma de la TI por parte de las realizaciones, puesto que permite analizar igualmente el
comportamiento espacial entre la informacion de entrada y los resultados (consistencia interna).

Contrastando con este tipo de validacion, Emery (2008) y Ortiz y Leuangthong (2012) proponen
test estadisticos para determinar si las realizaciones se encuentran dentro de intervalos en los cuales
pueden considerarse valida la media de los variogramas respecto a su desviacion al variograma
modelado para diversos pasos.

1.20__Horizontal Variogram Reproduction

Distance
Figura 2-6: Analisis de reproduccion del variograma por diferentes realizaciones.

Lineas puntuadas: realizaciones. Linea continua gris: variograma modelado.
Fuente: Leuangthong et al (2004)

Ortiz y Leuangthong (2012) y Emery (2008) proponen calcular el Estadistico T? de Hotelling y
compararlo con el valor de una distribucién de Fisher con p y n-p grados de libertad. Donde p hace
referencia a un numero seleccionado de pasos a los cuales se calcula el variograma experimental.
El estadistico T2 se calcula seguin la expresion de la ecuacion 2.29.

T? =n(X — o) S™H(X — po) (2.30)
Donde:
n: Numero de valores disponibles del variograma experimental en cada paso (numero de
realizaciones efectuadas)
X: Media muestreal del vector de valores del variograma para las realizaciones

Uo:  Vector medio basado en el variograma modelado para las mismas p distancias de paso.
S: Matriz de covarianza experimental

Finalmente, se plantea como hipdtesis nula que la media del vector de variograma para los p pasos
seleccionados es igual a la media del vector basado en el variograma modelado para las mismas p
distancias seleccionadas como paso. Esta hipétesis se rechaza si se cumple la siguiente desigualdad.
Ver 2.30.

77 (n—1Dp

= (@ (2.31)

Donde:
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Eyn—p(a):  Distribucion Fisher con p y n-p grados de libertad.

Emery (2008) propone adicionalmente un test para verificar si la varianza del variograma
experimental es significativamente diferente de la varianza del variograma modelado para diversos
pasos, de acuerdo a la siguiente expresion.

N
_\T \T

AP -5) @ (R - 5) }~rhwmy (2.32)

n=1
Donde:
Ip: Vector muestreal medio de la matriz varianza-covarianza sobre N realizaciones
F,E”): Vector regional del semi-variograma calculado sobre la n realizacion
)(,2((1\,_1): Variable aleatoria Chi cuadrado con N-1 grados de libertad
X2 Matriz varianza-covarianza teorica del vector I',

2.3.3.2. Validacion de estadisticas multipunto.

Dado que las estadisticas de dos puntos no permiten capturar o caracterizar funciones curvilineas
(Pyrcz y Deutsch, 2014), las cuales estan presentes cominmente en fendmenos de la naturaleza y
mas especialmente en las geociencias, se han introducido métodos de simulacién que emplean
estadisticas multipunto, que permiten considerar este tipo de comportamientos no lineales y
modelarlos a través de estadisticas de orden superior tomadas a partir de una imagen de
entrenamiento (T1 por sus siglas del inglés - Training Image) (Boisvert et al, 2010).

De acuerdo entonces a este tipo de estadisticas de orden superior empleadas, es necesario efectuar
validaciones de acuerdo a estas, que en general no se aplican segun Boisvert et al (2010) debido al
desconocimiento general. Este tipo de validaciones comprenden diversas técnicas propuestas por
diferentes autores. Por ejemplo, De laco y Maggio (2011) proponen el analisis general de formas
0 cuerpos Yy validacion de estadisticas de orden superior conocidas como cumulantes que permiten
analizar sistemas complejos, no Gaussianos y con comportamientos o patrones no lineales de
conectividad espacial (Dimitrakopoulos et al, 2010).

Respecto a la validacion a través del analisis general de formas De laco y Maggio (2011) analizan
las realizaciones basados en cantidades medibles de facies, tales como:

Numero de cuerpos, n

Fraccion del volumen global, p (medida de abundancia)

Direccion de maxima variabilidad, D

Maéaxima extension en la direccion x, Max(X) — medida de conectividad
Maxima extension en la direccion y, Max(Y) — medida de conectividad
Volumen medio, V

Area media, A

Razén AlV
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Cada uno de estos pardametros son analizados a través del programa faprop propuesto por Soleng
et al (2006). En la Figura 2-7 se presentan diagramas de caja comparativos de cada uno de los
pardmetros descritos para diferentes simulaciones, los cuales han sido normalizados por los valores
de los pardmetros obtenidos para la Tl de manera que mientras mas cercano sean los valores a la
unidad, mas sera su similitud en cuanto a formas con la imagen de entrenamiento.

v EH-| SNESIM
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e
Maz(Y) i
Maz(X) |_||H
o
. :
. 1“ 2 3 | 1 5 I
P } faal
D 1}
Maz(X) A
Maz(Y) |—H:|—|
NN
v } H SISIM

Figura 2-7: Analisis comparativo de cuerpos obtenidos de simulaciones.
Fuente: De laco y Maggio (2011)

Respecto a las validaciones de estadisticas de orden superior, De laco y Maggio (2011) proponen
efectuar andlisis del error medio cuadratico entre los cumulantes espaciales de orden dos, de orden
tres y de orden cuatro de las simulaciones vs. la imagen de entrenamiento. Mientras mas cercano
sean los errores medios cuadraticos a cero, mas similares seran las caracteristicas espaciales entre
las realizaciones y la imagen de entrenamiento. Sin embargo, para tener una mayor claridad sobre
esta propuesta es importante comprender a que hace relacion este téermino.

Los cumulantes espaciales de orden superior corresponden a una propuesta presentada por
Dimitrakopoulos et al (2010) como alternativa para capturar comportamientos mas complejos en
geologia, tales como comportamientos curvilineos, relaciones geomeétricas, heterogeneidad
espacial compleja y conectividad de valores extremos. Dichos cumulantes son definidos como
combinaciones de momentos estadisticos que permiten caracterizar variables aleatorias no
gaussianas que al ser considerados en el espacio permiten grandes combinaciones posibles de
variables aleatorias de puntos, sugiriendo un vinculo con patrones de conectividad espacial
compleja en un sentido geoldgico (Dimitrakopoulos et al, 2010).
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El formulismo matematico de los cumulantes y su relacion con los momentos se presenta a
continuacion.

Dada una variable aleatoria Z, su funcion generadora de momentos M esta definida por:
+00
M(w) = E[e%?] = f eW?fZ(z)dz (2.33)

La funcion generadora de cumulantes de Z es el logaritmo natural de la funcién generadora de
momentos M
K(w) = In(E[e"?]) (2.34)

Y dado que una funcion aleatoria esta completamente determinada por su funcion de densidad de
probabilidad, su funcion de distribucion acumulada, su primera o segunda funcién caracteristica
(momentos). EI r momento de Z (con r > 0) es M[Z,...,Z]=E[Z"]. Con lo cual, siempre que la
funcién generadora de momentos M tiene una expansion de Taylor alrededor del origen, entonces
el r momento de Z es la r derivada de M en el origen. Por lo tanto, los cumulantes de Z son los
coeficientes en la serie de expansion de Taylor de la funcion generadora de cumulantes K en el
origen, tal como se presenta a continuacion:

r

M(w) = E[e"?] = z WrMomr[!Z,...,Z] (2.35)
K(w) = In(E[e"?]) = z WrCumr[!Z, 2] (2.36)
r=0

La relacién entonces, entre los momentos y los cumulantes, obtenidos de las ecuaciones 2.35 y
2.36 son las siguientes para los primeros 3 cumulantes:

Cum[Z] = Mom|Z] (2.37)
Cum|[Z,Z] = Mom|[Z,Z] — Mom[Z]? (2.38)
Cum|Z,Z,Z] = Mom|[Z,Z,Z] — 3Mom|[Z, ZMom|[Z] + 2Mom|[Z]3 (2.39)

Para un mayor detalle del formulismo de los cumulantes espaciales de orden superior, referirse a
Dimitrakopoulos et al (2010) y Mustapha y Dimitrakopoulos (2009).

Explicado el concepto de cumulantes de orden superior, se presenta en la Figura 2-8 los box-plot
de los errores medios cuadraticos para cumulantes de segundo Yy tercer orden efectuados por De
laco y Maggio (2011) para sus simulaciones mediante dos algoritmos teniendo en cuenta la
anisotropia de su modelo.
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Figura 2-8: Analisis comparativo de error medio cuadratico de cumulantes de orden dos y orden tres
Fuente: De laco y Maggio (2011)

Por su parte, Boisvert et al (2010) proponen cinco diferentes métricas para comparar la
reproduccion de las estadisticas multipunto de los datos de entrada (de la imagen de entrenamiento)
respecto a las simulaciones geoestadisticas, las cuales son:

Estadisticas de primer y segundo orden

Tendencias

Histogramas multiescala

Funcion de densidad de maltiples puntos

Configuraciones perdidas en la funcion de densidad de maltiples puntos

Las estadisticas de primer y segundo orden, hacen referencia a los niveles 1 y 2 de validacion
presentados en este documento y al de validacion de estadisticas de dos puntos (verificacion de
reproduccion de variogramas).

Segun Boisvert et al (2010), cuando una tendencia es usada para forzar una proporcién no
estacionaria de facies que no pueden ser capturadas por la imagen de entrenamiento, el uso de dicha
tendencia debe quedar representada en las realizaciones y por ende debe verificarse este aspecto.
Esto se efectla en dos caminos: (1) globalmente para una simple realizacion o (2) localmente sobre
un set de realizaciones.

En cuanto a los histogramas multiescala, Boisvert et al (2010) manifiestan que dado que las
realizaciones de una simulacion geoestadistica generalmente son usadas para obtener un promedio
a una escala mas grande que el tamafio de bloque simulado (reblogueo a un tamafo de interés como
por ejemplo unidades selectivas de explotacion), el comportamiento del histograma dependera de
la estructura espacial subyacente de la imagen de entrenamiento y las realizaciones. Por esto, dado
que en teoria el histograma de la imagen de entrenamiento y las realizaciones de la simulacion a
diferentes escalas, deberian ser idénticos, se efectian chequeos para determinar diferencias.
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Al igual que la verificacion de la reproduccién del variograma, debe chequearse la reproduccion
de la funcion de densidad de multiples puntos, entendida esta como la frecuencia de ocurrencia de
una cierta configuracion multipunto (Boisvert et al., 2007). Sin embargo, esto no es facil de lograr
y fue resuelto por Boisvert et al (2007), mediante la suma de los valores absolutos de las diferencias
de las frecuencias de cada configuracién presente en la realizacion y en la TI. Mientras mas
pequefio sea esta suma 0 mas cercano este a cero, mas grado de similaridad existird entre la Tl y la
realizacion. En la Figura 2-9 se presenta una funcion de densidad de maultiples puntos para dos
imagenes de entrenamiento, de la cual es posible obtener la suma de las diferencias para cada
configuracion.

o
ro

o

Relative Frequency

b o L
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Configuration

Figura 2-9: Funcidn de densidad de multiples puntos para dos iméagenes de entrenamiento.
Fuente: Boisvert et al (2007)

o

Finalmente, Boisvert et al (2010) analizan configuraciones perdidas en la funcion de densidad de
maultiples puntos. Dado que se asume que la imagen de entrenamiento es representativa del dominio
a modelar, si cierta configuracion no aparece en la imagen de entrenamiento entonces no deberia
aparecer en las realizaciones.

En la Figura 2-10 se presentan las estadisticas de los analisis efectuados por Boisvert et al (2010)
para las métricas de funcion de densidad de multiples puntos y configuraciones perdidas de la
funcién de densidad de mdaltiples puntos. En la imagen de la izquierda se presenta la suma de las
diferencias absolutas de las funciones de densidad de multiples puntos. En la derecha la proporcion
de configuraciones o patrones no presentes. Mientras mas cercanos estén dichos valores a cero
mejor seria la reproduccion de las estadisticas de orden superior de las realizaciones respecto a la
imagen de entrenamiento.

Rezaee et al (2014) proponen otra forma de validacién de las realizaciones obtenidas mediante las
simulaciones. En un primer analisis validan las realizaciones en funcion de las frecuencias de
patrones similares entre la imagen de entrenamiento y las realizaciones. Para ello definen una
ventana de busqueda que permite construir una base de datos de patrones, cada uno de los cuales
es almacenado, asi como su frecuencia. Dado que el analisis efectuado es sobre una variable
binaria, se asigna 1 y 0 para determinado valor y X cuando no hay informacion disponible. Luego
se identifican los patrones similares y para cada par se grafican las frecuencias obtenidas en la
imagen de entrenamiento vs. las frecuencias obtenidas para las realizaciones; permitiendo
comparar si las realizaciones reproducen adecuadamente la imagen de entrenamiento. En la Figura
2-11 se presenta este tipo de grafico, donde se puede observar, segun el analisis efectuado por
Rezaee et al (2014), que hay menos similitud entre las realizaciones y la imagen de entrenamiento
para bajas y medias frecuencias.
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Figura 2-10: Validacion de funcién de densidad de multiples puntos.
Fuente: Boisvert et al (2010)
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Figura 2-11: Gréfico de frecuencias de patrones para la Tl y realizacion.
Fuente: Rezaee et al (2014)

Por su parte Pérez (2013) propone una herramienta de validacion de simulaciones a partir de la
reproduccion de patrones definidos desde las realizaciones (evento de datos) y que son encontrados
en la imagen de entrenamiento o viceversa. Para ello, los patrones o evento de datos se construyen
a partir de una espiral de buasqueda que define el usuario (que puede ser obtenido desde las
realizaciones o desde la T1) y una vez se tenga este, se realiza una busqueda de estos patrones en
la imagen de entrenamiento para determinar la proporcion de patrones encontrados o si los patrones
son obtenidos desde la Tl la proporcidon de patrones que se encuentran en la realizacion. Sin
embargo, dado la demanda computacional, esto se desarrolla para unos pocos patrones. Esta
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herramienta esta desarrollada a partir del método Direct Sampling propuesto por Mariethoz et al
(2010).

Adicionalmente Rezaee et al (2014) efectian una validacion en términos de conectividad espacial.
Esta se efectia evaluando la probabilidad de que dos nodos estén conectados a una distancia pre-
determinada en una direccion en particular. A partir de éste analisis se construye una gréafica
permitiendo determinar si existe menor o mayor conectividad de la realizacion respecto a la imagen
de entrenamiento.

Western et al (2001), Krishnan y Journel (2003) y Schliter y Vogel (2011) desarrollan este mismo
andlisis de conectividad en su trabajo; el cual consiste en determinar la probabilidad de que dos
pixeles separados por una distancia h estén conectados por pixeles con la misma propiedad (por
ejemplo un valor de 1 para una variable binaria). Dicho analisis se efectta para diferentes distancias
con lo cual es posible obtener una curva de la distancia vs. la funcién de conectividad.

En la Figura 2-12 se presenta un ejemplo de los posibles resultados a obtener con los cuales se
puede comparar la imagen de entrenamiento y las realizaciones.
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Figura 2-12: Andlisis comparativo de conectividad.
Rojo: realizaciones. Verde: Imagen de entrenamiento
Fuente: Rezaee et al (2014)

2.3.4. Nivel 4. Validacion de prediccion.

Al momento de efectuar la validacion de un modelo de estimacion (en donde la estimacion entrega
un anico valor), las técnicas de validacion cruzada y Jack Knife han sido empleadas para determinar
la calidad al comparar el valor estimado con el valor conocido. De manera equivalente, en las
simulaciones (las cuales entregan una distribucion de incertidumbre) la técnica empleada es similar
a una validacion cruzada pero teniendo en cuenta que la comparacion sera entre pares de valores
conocidos y distribuciones de incertidumbre generadas por los modelos sobre multiples
realizaciones (Pyrcz y Deutsch, 2014). Ello exige entonces evaluar la bondad de la distribucion de
incertidumbre.

Para ello se analiza la precision y exactitud del modelo de incertidumbre, basado en la fraccion real

de valores conocidos que cae dentro de intervalos de probabilidad simétricos de anchura variable
pentre0y 1 (p €[0,1]). Pyrcz y Deutsch (2014) citan el trabajo previo de Deutsch (1996) y afirman
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que la distribucién de probabilidad es exacta si la fraccion de valores verdaderos que caen en el
intervalo p exceden p para todo pe[0,1]. La precision de una distribucion de probabilidad exacta

se mide por la cercania de la fraccion de valores verdaderos de p para todos p<[0,1]. Graficamente
se puede efectuar el analisis, mediante una nube de dispersion

El procedimiento propuesto es el siguiente:

Calculan las probabilidades asociada a los valores verdaderos z(ui), i=1,...,n, usando el
modelo de incertidumbre F*(ui, z(ui) | n(ui)), i=1, ...,n. Donde z(u;) es el valor conocido en
un punto u; y n(ui) son los restantes puntos conocidos con los cuales se calcula el punto
z(ui).

Luego se definen intervalos de probabilidad simétricos p, con valores de probabilidad
superior e inferior dados por (1+p)/2 y (1-p)/2 respectivamente.

Posteriormente, se define una funcion indicador en cada posicion uj segun la ecuacion 2.40.

) 1-p 1+p
{:(ui’p) — 1, SiF (uilz(ui) /n(ul)) € [T;T (240)
0, En caso contrario

El promedio de la funcion indicador sobre las n ubicaciones ui, sera la proporcién de
ubicaciones donde el valor verdadero (probabilidad real) cae dentro del intervalo de
probabilidad simétrico p (probabilidad teorica).

De manera practica emplean un grafico de dispersion para efectuar los analisis. Si los puntos caen
sobre la linea diagonal (linea de 45°) la distribucion de probabilidad seréd exacta y precisa. Si los
puntos caen por encima de la linea diagonal son exactos pero no precisos, y si caen por debajo no
seran ni exactos ni precisos. En la figura 2.13 se presenta un grafico de este anélisis presentado por
Pyrcz y Deutsch (2014).
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Figura 2-13: Grafico de dispersién para validar distribuciones de probabilidad.
Fuente: Pyrcz y Deutsch (2014).

Olea (2012) desarrolla un trabajo similar para determinar la consistencia de las distribuciones de
incertidumbre y comparar diversos parametros de input de los modelos.
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Finalmente, Mariethoz y Caers (2014) citan el trabajo desarrollado por Tan et al (2014). En este se
propone analizar la incertidumbre espacial asociada a las simulaciones multi-punto, las cuales
generan dos tipos de variabilidad. La primera relacionada con una variabilidad dentro de una
realizacion que corresponderia a la variabilidad de patrones dentro de la realizacién y como se
compara con la variabilidad de patrones de la Tl; y la segunda a una variabilidad entre realizaciones
o0 lo mas comunmente conocido como incertidumbre espacial. Es deseable entonces encontrar una
baja variabilidad dentro de la realizacion (es decir, una buena comparacion con la Tl), pero a la vez
una gran variabilidad entre las realizaciones (es decir, no crear multiples copias de la TI). Para
abordar este tema se emplea la metodologia ANODI (Analysis of Distances) basada en distancias
entre realizaciones y distancias entre estadisticas de una realizacion y estadisticas de la T objetivo.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

La metodologia propuesta para desarrollar este estudio se presenta en el diagrama de flujo siguiente
con las diferentes actividades y procedimientos para lograr los objetivos planteados.
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Figura 3-1: Esquema metodologico del trabajo.
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Es importante aclarar que si bien las métricas de validacion que se pondran en practica en los
capitulos subsiguientes compararan en algunos casos el desempefio de dos tipos de algoritmos, el
ejercicio no pretende presentar un algoritmo como mejor que el otro; sino mas bien mostrar como
dichas métricas pueden validar o verificar aspectos importantes que deberian reproducir las
realizaciones y que tal vez cierta caracteristica fue reproducida de mejor manera por parte de uno
de los algoritmos (acorde a los parametros de modelacion inicial empleados en las simulaciones).
Bien podria hacerse el ejercicio como método para mejorar el desempefio de un mismo algoritmo
respecto a un andlisis de sensibilidad al ajustar o calibrar los parametros de modelacion.

e Software

Para desarrollar los casos préacticos diferentes programas o cédigos construidos por otros autores o
instituciones fueron empleados, bien sea en el caso de las simulaciones o para las validaciones. A

continuacion se presenta un listado de estos con los respectivos créditos a sus creadores.

Tabla 3.1: Software y cddigos empleados en el estudio

Software/Cadigo Uso Autores
SGeMS Simulaciones Universidad de Stanford
Gslib Mo_dela_mon de var[ogramas y sus Universidad de Stanford
validaciones, estadisticas
HOSC Célculo de cumulantes de orden 3 Dimitrakopoulos y Musthapa.

Universidad McGill

Programas MatLab
Student_mean.m
Student_var.m
Hotelling_variog.m

Test estadisticos

Emery. Universidad de Chile

Programas MatLab
distribution.m
prixelplt.m
scatplt.m

Gréficos de dispersion, despliegue
de realizaciones.

Emery. Universidad de Chile

Programas MatLab
Grid2Pts.m
LoadGrid.m
LoadPts.m
NewGrid.m
WriteGrid.m
WritePts.m
YXZ2XYZ.m
ExtractSlice.m

Seleccién de imagen exhaustiva,
imagen de entrenamiento.

Mariethoz. University of Lausanne
(UNIL)

Programas MatLab
Accuracy.m
SamplesAP.m
SearchPatternsGeneral.m

Obtencidn de probabilidades reales
para generacion de accuracy plot
Obtencidn de frecuencias de
patrones observados en
realizaciones, imagen exhaustiva y
TI.

Programados para el presente
estudio.
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CAPITULO 4. CASO PRACTICO VARIABLE CONTINUA

4.1. MODELO Y ALGORITMOS EMPLEADQOS

Para efectuar validaciones de una variable continua, se empled un modelo 3D de plegamientos®.
Este modelo esta compuesto por una grilla de 180x150x120 unidades, el cual puede apreciarse en
la figura 4.1.

0.153
I 270
-5.55

-841

-11.3

Figura 4-1: Modelo continuo de plegamiento

De este modelo se selecciond un nivel el cual fue considerado como imagen de entrenamiento
(nivel 60) y un nivel levemente inferior (nivel 55), el cual fue empleado como la realidad. De este
altimo se seleccionaron 135 muestras; las cuales son empleadas para efectuar las posteriores
simulaciones. En las Figura 4-2 y Figura 4-3 se presentan la imagen de la realidad, la imagen de
entrenamiento y las muestras seleccionadas aleatoriamente.

a.  Modelo 2D empleado como realidad b.  Modelo empleado como imagen de entrenamiento
Figura 4-2: Imagenes extraidas del modelo continuo y empleadas para las simulaciones

! Disponible en http://trainingimages.org/training-images-library.html
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Figura 4-3: 135 muestras extradias aleatoriamente de modelo de la realidad
Las estadisticas descriptivas de los datos empleados (imagen de entrenamiento, imagen exhaustiva
— realidad- y las muestras se presentan en la Tabla 4.1. En la figura 3 se presentan los box-plot que
describen la distribucion de estos conjuntos de datos.

Tabla 4.1: Estadisticas descriptivas de informacion de entrada

Realidad Muestras TI
Datos 27000 135 27000
Media ¢ -5.16759 -5.10669 -5.31489
Varianza 2.88545 2.52742 2.51415
Minimo -10.2293 -8.54945 -9.96908
1¢" cuartil -6.51048 -6.39906 -6.49721
Mediana -5.30432 -5.19469 -5.52066
3% Cuartil -3.79609 -3.88948 -3.9935
Maximo -0.01204 -1.21058 -0.542249

-10.0 +

-12.0

Realidad Muestras TI

Variable continua

Figura 4-4: Box-plot de datos de entrada para simulaciones
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Como se puede observar en la Figura 4-4 y estadisticas de la Tabla 4.1, existe una mayor similitud
entre las distribuciones de la imagen de entrenamiento y la imagen exhaustiva (asumida como
realidad); sin embargo con algunas diferencias que seria lo légico tener al momento de emplear
una imagen de entrenamiento que nunca sera igual a la realidad de nuestra variables de interés a
simular; sino una aproximacién a esta. Por otro lado, los datos que constituyen las muestras
presentan una distribucién mas estrecha que refleja una situacion muy posible de lo que aconteceria
en un caso real, donde se tienen muestras que de alguna manera pretenden caracterizar la realidad;
pero que posiblemente no lograra reproducir exactamente esta e inclusive podria presentar sesgos
dado, por ejemplo, por muestreos preferenciales, no uniformes, ni aleatoriamente distribuidos en
el espacio.

e Algoritmos a emplear para las simulaciones

Teniendo claro las caracteristicas de la informacion de entrada, se seleccionaron como algoritmos
de simulacion FILTERSIM y SGSIM, cuya descripcion se presentd en el marco tedrico de este
informe. Ambos algoritmos estan disponibles en el software SGeMS de la Universidad de
Stanford?. Los parametros empleados para efectuar las simulaciones de cada uno de estos
algoritmos puede verse en el anexo A.

En el caso del SGSIM se efectud adicionalmente la transformacion de los datos a una distribucion
gaussiana y se comprobd la hipotesis de bi-gaussianidad (con lo cual es posible asumir que se
tienen distribuciones multi-gaussianas y por ende es posible emplear este algoritmo en las
simulaciones). En el anexo B se presentan los graficos de correlacion diferida a diferentes
distancias donde se valida la hipdtesis de bi-gaussianidad. Igualmente se modelo el variograma
para los datos transformados a gaussianos lo cual es un requisito del algoritmo. El variograma
modelado se presenta en el anexo C.

Se generaron 100 realizaciones por medio de estos algoritmos, con las que se pretenden poner en
practica las diferentes métricas para validar los resultados obtenidos, en los diferentes niveles de
validacion propuestos.

Entre las Figura 4-5 a Figura 4-7 se pueden observar algunos ejemplos de los resultados obtenidos
en diferentes realizaciones tanto para FILTERSIM, como para SGSIM.
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Figura 4-5: Ejemplo de realizaciones 5 y 74 obtenidas con FILTERSIM (FS)

20 4

2 Disponible en http://sgems.sourceforge.net/
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Figura 4-6: Ejemplo de realizaciones 41 y 95 obtenidas con FILTERSIM (FS)
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Figura 4-7: Ejemplo de realizaciones obtenidas con SGSIM (SG)
4.1.1. Analisis para validacion de simulaciones de variable continua
4.1.1.1. Nivel 1. Condicionamiento de Datos
Un primer analisis consiste en verificar si los resultados de las simulaciones reflejan los datos reales
en los resultados de las realizaciones, toda vez que las simulaciones fueron efectuadas

condicionando a los datos originales o muestras empleadas. Para ello un primer analisis es el visual,
en el cual se puede observar si las realizaciones estan o no acorde a las muestras empleadas. En las
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Figura 4-8 y Figura 4-9 se puede observar las muestras (en circulos rellenos) y la realizacion

obtenida.
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Figura 4-8: Inspeccion visual de muestras y realizaciones para FILTERSIM
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Figura 4-9: Inspeccion visual de muestras y realizaciones para SGSIM

Como se pudo observar en las Figura 4-8 y Figura 4-9, los valores de los datos originales son
reproducidos en las realizaciones. Esto se puede ver mas claramente en un gréfico de dispersion
(scatter plot), donde se presentan los valores simulados vs. los valores originales (datos de
muestras) para las realizaciones generadas con FILTERSIM y SGSIM. Es importante considerar
que para este caso los nodos de los sitios con muestra coinciden exactamente con nodos de las
simulaciones generadas, situacion que no siempre podria presentarse conforme como se realice la
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simulacion, motivo por el cual se hace importante este tipo de validacion. En la Figura 4-10 se
pueden observar dicho comportamientos.
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Figura 4-10: Gréfico de dispersion de valores simulados vs. valores originales
4.1.1.2. Nivel 2. Validacion estadistica

En este nivel se evalla la reproduccién de las principales estadisticas. Para ello se comparan los
histogramas de los datos originales, con los de las realizaciones. Igualmente, es posible comparar
para el caso de FILTERSIM, la reproduccion de las estadisticas de la imagen de entrenamiento,
toda vez que este algoritmo trata de reproducir dicho comportamiento.

En primer lugar (Figura 4-11) se presentan los histogramas de los datos originales (muestras) y la
imagen de entrenamiento, asi como los histogramas de las realizaciones 5, 41, 74 y 95 generadas
con FILTERSIM. Posteriormente se presentan los histogramas igualmente de las muestras los de
las realizaciones 5, 41, 74 y 95 obtenidas con el algoritmo SGSIM (ver Figura 4-12). Visualmente
se pueden apreciar, para el caso de FILTERSIM, semejanzas (comportamiento bi-modal) entre el
histograma de las muestras y las realizaciones, situacion que se reproduce, al menos desde el punto
de vista visual, de mejor manera cuando se compara con la imagen de entrenamiento. Esto se debe
principalmente a que el algoritmo usa la imagen de entrenamiento como un patrén a reproducir
lograndose buenos resultados (segun se aprecia visualmente).
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Para el caso de las simulaciones con SGSIM, se observa como las realizaciones presentan
igualmente un comportamiento bi-modal pero visualmente parecen ajustarse un poco mas a la
forma de la distribucion de las muestras que a las de las de la imagen de entrenamiento; lo cual es
lo esperado dado que la imagen de entrenamiento no interviene dentro del algoritmo.

Sin embargo, para efectuar una comparacion mas precisa de las distribuciones se presentan
posteriormente gréaficos cuantil-cuantil (Q-Q plot); los cuales permiten comparar cuantil por cuantil
las distribuciones de dos conjuntos de datos.
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Figura 4-11: Histogramas para comparar reproduccion de estadisticas - FILTERSIM
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En la Figura 4-13 se presentan los Q-Q plot para el algoritmo FILTERSIM comparandolo contra
las distribuciones de las muestras, de la imagen de entrenamiento y de la imagen exhaustiva
(realidad). En el anexo D se presentan igualmente comparaciones para algunas realizaciones
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Figura 4-12: Histogramas para comparar reproduccion de estadisticas - SGSIM

especificas de FILTERSIM.

Como se puede observar, en términos generales se presenta una adecuada reproduccion de las
distribuciones por parte de las realizaciones de FILTERSIM (Figura 4-13), tanto en el caso de la
imagen de entrenamiento, donde se presentan unas fluctuaciones en los valores inferiores; asi como
respecto a los datos originales; aunque en este Ultimo caso se presenta mayor ocsilacion en la parte
inferior de la distribucion, con una media levemente inferior (comportamiento similar al observado
al comparar distribuciones entre las muestras y la imagen de entrenamiento). Se observa igualmente

49



un comportamiento entorno a la diagonal entre las distribuciones de las realizaciones con la imagen
exhaustiva; lo que podria indicar una adecuada prediccion del modelo de lo que seria la realidad,
al menos desde el punto de la distribucion de los datos.
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Figura 4-13: Q-Q plot para analisis de distribuciones FILTERSIM

A continuacion se presentan los Q-Q plot para el algoritmo SGSIM (Figura 4-14). En este caso
se efectlia la comparacidn solamente respecto a las muestras y la realidad puesto que la imagen
de entrenamiento no interviene en la obtencion de las realizaciones. En el anexo E se presentan
igualmente comparaciones para algunas realizaciones especificas de SGSIM.
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Figura 4-14: Q-Q plot para anlisis de distribuciones SGSIM

En la figura anterior se puede apreciar igualmente distribuciones alrededor de la diagonal
(equivalencia a igualdad entre las distribuciones) para el conjunto de datos pertenecientes a las
muestras y las realizaciones analizadas obtenidas con SGSIM. Adicionalmente, si se revisan los
QQ plot de la TI contra las realizaciones se ven igualmente ciertas diferencias entre las medias de
las distribuciones, lo cual podria explicarse por la menor media que presentaba igualmente la Tl
respecto a la imagen exhaustiva y las muestras, que son las que trata de reproducir el algoritmo
SGSIM. Por esto, algunos autores han propuesto efectuar test estadisticos que permitan verificar
de manera mas acertada si las simulaciones obtenidas fluctan en rangos considerados aceptables;
teniendo en cuanta eso si que dichos test son bastante exigentes en cuanto a los supuestos para
implementarlos y poder utilizar sus resultados de manera confiable.
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Para este caso particular los datos no cumplen los supuestos exigidos por los test, pero se presentan
amanera de ejercicio académico para mostrar las inconsistencias que podrian observarse al no tener
en cuenta dichos supuestos y aplicarlos sin considerar sus supuestos fundamentales.

En cuanto a la comparacion de las distribuciones de la imagen exhaustiva y las realizaciones, se
observan claramente algunas colas en los cuantiles inferiores y superiores; asi como un leve sesgo;
situacion observada igualmente al comparar la distribucién original de las muestras y la imagen
exhaustiva; lo cual muestra que el algoritmo conserva la forma de las distribuciones al generar las
realizaciones.

Otro andlisis que permitiria examinar el comportamiento de las distribuciones seria mediante el
uso de curvas de selectividad, lo cual incluye el analisis del comportamiento de la distribucion ante
la aplicacion de umbrales, que pare el caso minero corresponderia a una ley de corte. En la figura
4-15 se puede efectuar una comparacion entre los resultados de las realizaciones de FILTERSIM
y SGSIM respecto a la imagen exhaustiva y la imagen de entrenamiento.
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Figura 4-15: Curvas de selectividad (Fraccion de volumen vs umbral)

Como se puede apreciar, los resultados obtenidos para el promedio de las realizaciones de
FILTERSIM (linea punteada verde) se ajusten de mejor manera a ambas curvas (imagen
exhaustiva: linea continua azul y TI: linea continua roja). Esto se puede comprobar si se calcula el
error medio cuadratico para comparar los resultados obtenidos de las realizaciones vs la imagen
exhaustiva obteniéndose un EMC de 2.84x10™* para FILTERSIM y un EMC de 7.92 x10™* para
SGSIM. Si el andlisis se repite respecto a la Tl los EMC para FILTERSIM y SGSIM fueron de
2.18 x10™* y 9.32 x10 respectivamente.

e Test estadisticos

A continuacion se presentan los resultados de los test estadisticos efectuados para este analisis.
Ellos corresponden a los test de reproduccion de la media y la varianza; para el cual se aplica el
test de Student, descrito en el marco tedrico. Estos test fueron efectuados mediante algoritmos
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escritos en codigo MatLab desarrollados por Emery (2008)* y los resultados pueden observarse en
el anexo F.

En el caso de los resultados obtenidos con FILTERSIM, se efectla el anélisis para verificar la
reproduccion de la media de los datos originales (muestras); asi como para la media de la imagen
de entrenamiento. Los resultados se pueden observar en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Resultados del test de reproduccion de media para FILTERSIM

Test de media FILTERSIM vs. muestras FILTERSIM vs. Tl
Media a comparar -5.10669 -5.31489
Estadistico Student 22.9577 21.4271
Numero grados de libertad 99 99
Nivel de significancia 0.05 0.05
Valor critico 1.9842 1.9842
Resultado del test Hipotesis nula rechazada. Hipotesis nula rechazada.

La hipotesis nula plantea que existe una reproduccién exacta del modelo de campo aleatorio. En
dicho caso, si se rechaza la hipétesis nula significaria que las fluctuaciones observadas en las
simulaciones no generan un modelo con una reproduccion de la media, como ocurre con los
resultados de las realizaciones de FILTERSIM. Sin embargo, este anélisis puede no ser excluyente
de la validez del modelo que se pretende modelar, tal como lo plantea Emery (2008); puesto que
podria ser aun considerado valido segln los objetivos planteados al momento de considerar el
fendmeno de interés. Para este caso en particular, los resultados del test estadistico sugieren que el
algoritmo FILTERSIM no reproduce exactamente el modelo del campo aleatorio. En la Tabla 4.3
se presentan los resultados para SGSIM.

Tabla 4.3: Resultados del test de reproduccion de media para SGSIM

Test de media SGSIM vs. muestras
Media a comparar -5.10669
Estadistico Student 2.5702
Numero grados de libertad 99
Nivel de significancia 0.05
Valor critico 2.2622
Resultado del test Hipétesis nula rechazada

De manera similar a lo que ocurre con el algoritmo FILTERSIM, se rechaza la hipétesis nula y por
lo tanto no se reproduce exactamente el modelo del campo aleatorio. De forma similar se efectla
un analisis para verificar la reproduccion de la varianza. Los resultados obtenidos, tanto para

FILTERSIM, como para SGSIM son presentados en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Resultados del test de reproduccidn de varianza para FILTERSIM/SGSIM

Test de varianza FILTERSIM vs Muestras FILTERSIM vs. Tl SGSIM vs. Muestras
Varianza 2.52742 2.51415 2.52742
Estadistico Student 7.0759 5.783 7.3818
Numero grados de libertad 99 99 99
Nivel de significancia 0.05 0.05 0.05
Valor critico 1.9842 1.9842 1.9842
Resultado del test Hip6tesis nula rechazada | Hipdtesis nula rechazada | Hipdtesis nula rechazada

3 Cédigo MatLab disponible en http://www.iamg.org/images/File/documents/oldftp/VOL34/v34-11-18.zip
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Como se puede observar, en ambos casos el test igualmente rechaza la hipétesis nula. Aca es
importante considerar que si bien se llevaron a cabo estos test, los datos empleados para efectuarlos
no cumplen los supuestos requeridos para efectuar estos. Por ejemplo, de acuerdo con Emery
(2008) los test asumen que el dominio de simulacion es mucho mas grande que el dominio de
integracion y que por tanto las estadisticas experimentales calculadas sobre una realizacion son
casi normalmente distribuidas; supuesto que no se cumple en este caso en particular, tal como se
observo anteriormente al comparar las distribuciones.

Adicionalmente, se asume que el campo aleatorio que se quiere reproducir con las realizaciones
obtenidas de las simulaciones cumplen los supuestos de Estacionariedad, de la existencia de sus
momentos al menos hasta orden cuatro y que presenta la propiedad de fuerte mezcla, es decir, que
el promedio espacial calculado sobre un dominio grande tiene una distribucion normal. En este
caso particular tampoco se cumple el supuesto de Estacionariedad del campo aleatorio puesto que
como se observo la variable presenta claros comportamientos no estacionarios. Finalmente, al
tratarse de una simulacién condicional se presenta cierto grado de correlacion entre las
realizaciones obtenidas mediante las simulaciones, lo cual viola el supuesto de independencia.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente podria decirse que no es de mucha ayuda este tipo de
validacion en este caso particular, dado que la variable a simular presenta patrones mas complejos
gue no garantizan los comportamientos o asunciones requeridos para efectuar este tipo de test,
como son Estacionariedad, que claramente no se observa ni en la imagen de entrenamiento, ni en
la imagen exhaustiva de donde fueron obtenidos los datos. Esto representa igualmente desafios
importantes para el algoritmo SGSIM que requiere este tipo de asunciones igualmente para poder
obtener resultados adecuados.

Es por eso que las modelaciones de fendmenos como los encontrados cominmente en la naturaleza
donde se observan comportamientos no estacionarios y asociados principalmente a las geociencias
(en temas como la geologia o hidrogeologia, de vital importancia en la industria minera); deberian
incluirse métricas de orden superior que permitan determinar o no la validez de dichos modelos en
funcién de los objetivos planteados; teniendo en cuenta, tal como lo plantean Pyrcz y Deutsch
(2014) que dichas validaciones presentan mayores niveles de complejidad.

4.1.1.3. Nivel 3. Validacion geoestadistica

En este nivel se efecttan validaciones respecto a estadisticas de mas de 1 punto. Es por eso que se
validaran acé estadisticas de 2 puntos (variogramas) y multipunto.

e Variograma

Como parte de las validaciones de estadisticas de 2 puntos, se procede a evaluar la reproduccion
de los variogramas. Esta reproduccidn se efectla sobre datos gaussianos, de acuerdo a lo planteado
por Pyrcz y Deutsch (2014) quienes sugieren efectuar la validacion en el campo gaussiano si las
simulaciones son gaussianas (como es el caso de SGSIM); motivo por el cual se construyeron los
variogramas experimentales de las realizaciones con datos transformados a gaussianos de media 0
y varianza 1 para el caso del FILTERSIM. Para el caso del SGSIM, se construyeron los
variogramas de las realizaciones antes de efectuar la transformacion de vuelta de datos gaussianos
simulados a datos originales. De esta forma es posible comparar el variograma modelado que fue
empleado en la simulacion secuencial gaussiana a partir de las muestras convertidas en datos
gaussianos. Los resultados obtenidos pueden observarse en las Figura 4-16 y Figura 4-17.
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Figura 4-16: Reproduccién de variogramas para FILTERSIM.
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Figura 4-17: Reproduccidn de variogramas para SGSIM.

Como se aprecia en las figuras anteriores, visualmente se observa que los variogramas
experimentales de las realizaciones fluctuan entorno al variograma modelado, aun cuando se
observa una discrepancia mayor entorno a distancias entre 15 y 30 metros para el caso del SGSIM
y de los 0 a los 30 metros en el FILTERSIM. En este Gltimo algoritmo, los variogramas de las
realizaciones presentan un mejor ajuste con el variograma de la imagen de entrenamiento hasta
alrededor de una distancia de 40 metros, observandose una desviacion importante a distancias
mayores a 65 metros. Por el contrario, los variogramas de las realizaciones de SGSIM parecieran
presentar visualmente un mejor ajuste respecto al variograma modelado y empleado en las
simulaciones secuenciales gaussianas (aunque con diferencias para distancias menores a 25 m).
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Para mejorar este andlisis, se procedid a calcular el error medio cuadratico (EMC) entre el
variograma promedio de las realizaciones y los variogramas de la imagen exhaustiva, la imagen de
entrenamiento y el variograma modelado para el SGSIM (para todos los pasos). Los resultados
obtenidos se pueden apreciar en la tabla 5.

Tabla 4.5: Error medio cuadratico entre variogramas (FILTERSIM/SGSIM) para 85 m

Imagen Imagen de entrenamiento Modelado

VARIOGRAMA Exhaustiva (Realidad) (T1) (SGSIM)
Media SGSIM 0.00156 0.00341 0.00450
Media FILTERSIM 0.00325 0.00337 0.00533

Tal como se observa en la tabla anterior, el menor EMC esta asociado al variograma de la imagen
exhaustiva para el caso de SGSIM y para FILTERSIM la imagen de entrenamiento; lo cual podria
interpretarse como un buen desempefio del algoritmo para reproducir la realidad y la imagen de
entrenamiento respectivamente. Como era de esperarse FILTERSIM presenta un mejor desempefio
en la reproduccion del variograma de la imagen de entrenamiento y la misma situacién ocurre con
el variograma modelado para el caso del SGSIM dado que emplea este en la generacion de las
realizaciones.

Si este mismo analisis se repite para una distancia inferior (80 m), se obtienen EMC muy similares
para la imagen exhaustiva y para el variograma modelado; sin embargo, para la imagen de
entrenamiento el EMC se reduce sustancialmente a 0.0019 para el caso de FILTERSIM y a 0.0023
para el SGSIM; en cuyo caso ya se podria hablar de un mejor desempefio de FILTERSIM para
reproducir el variograma de la imagen de entrenamiento respecto al SGSIM.

e Test estadistico para variogramas

Dadas las fluctuaciones presentes en los variogramas de las realizaciones, es posible efectuar un
test estadistico para determinar si la media del vector de variograma para p pasos seleccionados es
igual a la media del vector basado en el variograma modelado para las mismas p distancias
seleccionadas como paso mediante el calculo de un estadistico T? de Hotelling* (los resultados
pueden observarse en el anexo F); tal como fue descrito en el marco teérico. A continuacion se
presentan los resultados obtenidos para este test (ver Tabla 4.6). Es importante mencionar que este
test exige una distribucion normal de los datos; motivo por el cual se desarrolla el analisis con los
datos gaussianos.

Tabla 4.6: Test de Hotelling para validacion de variogramas FILTERSIM/SGSIM

Test de media y varianza FILTERSIM SGSIM
Numero de lags 5 5
Lags 1020304050 1020304050
Estadistico T2 Hotelling 1053.2385 1270.0729
Numero grados de libertad 5y 95 55
Nivel de significancia 0.05 0.05
Valor critico 12.0375 12.0375
Resultado del test Hipdtesis nula es | Hipétesis nula es

rechazada rechazada

4 Cddigo MatLab disponible en http://www.iamg.org/images/File/documents/oldftp/\VOL34/v34-11-18.zip
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Como se puede observar, el test para ambos algoritmos, rechaza la hipétesis nula. Es importante
entonces volver a retomar la validez de este test para los datos que se vienen analizando, dado los
supuestos 0 asunciones como Estacionariedad intrinseca que exigen este test. Tal como se ha
presentado con anterioridad, el comportamiento de la variable de interés, particularmente para este
caso, carece de esta propiedad. En tal sentido, este test no deberia ser aplicado para este caso en
particular puesto que no cumple los supuestos exigidos. Se hace necesario entonces definir los
objetivos que se pretenden obtener con la modelacion y examinar otro tipo de métricas a emplear
para determinar si las simulaciones reproducen o no las caracteristicas de la variable de interés.

e Cumulantes de orden superior

Adicionalmente a las estadisticas de dos puntos, se obtuvieron estadisticas de orden superior
mediante cumulantes espaciales. Para ello se empled el software HOSC (High Order Spatial
Cumulants) desarrollado por Dimitrakoupulus y Musthapa (2010)°, cuyos parametros se presentan
en el anexo G. Con este se obtuvieron cumulantes de orden 3 para tres configuraciones distintas:

e Configuracién 1: {0° - 90°} - Denominada “L” (5 x 5 m)
e Configuracion 2: {90° - 90°} - Denominada “XX” (5 x 10 m)
e Configuracion 3: {0° - 0°} - Denominada “YY” (5 x 10 m)

En la Figura 4-18 se presenta un esquema de estas configuraciones.

4 o)

hy YY
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] . \
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0° hz hy
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L XX
90° o -

2 /

Figura 4-18: Esquema de configuracion para calculo de cumulantes de orden 3

De forma similar al trabajo desarrollado por De laco y Maggio (2011) se calcul6 el error medio
cuadratico (EMC) entre cada una de las realizaciones y la imagen de entrenamiento y las
realizaciones con la imagen exhaustiva. Los resultados obtenidos fueron graficados mediante box-
plot que permiten comparar los dos tipos de algoritmos empleados. En la Figura 4-19 y Figura 4-20
se pueden observar los resultados obtenidos.

5 Disponible en http://www.iamg.org/documents/oldftp/\VVOL36/v36-03-06.zip
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Figura 4-20: Cumulantes de orden 3 (Realizaciones vs. Imagen exhaustiva).
Como se puede observar en las figuras anteriores, se obtuvo un EMC inferior en el algoritmo

FILTERSIM respecto al SGSIM. Estos mismos resultados fueron obtenidos en el trabajo
desarrollado por De laco y Maggio (2011), con lo cual podria decirse que las realizaciones
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obtenidas con FILTERSIM presentan un comportamiento mas similar a lo observado en la imagen
de entrenamiento que SGSIM. Esto sugiere que FILTERSIM captura comportamientos mas
complejos que los que podria reproducir SGSIM. Puede por tanto concluirse que los patrones de la
distribucion espacial capturados por cumulantes de orden 3 de la variable de interés, son mejor
reproducidos (respecto a la imagen de entrenamiento) por las realizaciones de FILTERSIM, lo cual
tiene sentido dado que el algoritmo FILTERSIM impone estadisticas de orden superior.

Al efectuar este mismo analisis para la imagen exhaustiva, se observa como mejora el desempefio
del algoritmo SGSIM, toda vez que este emplea la informacion obtenida de esta imagen (muestras)
como parametro de partida y no emplea la imagen de entrenamiento. Sin embargo, las realizaciones
de FILTERSIM parecen presentar un leve mejor desempefio respecto a SGSIM.

e Funcion de densidad para multiples puntos

La funcion de densidad de mudltiples puntos aplicada a la validacion de las simulaciones,
correspondio a determinar la frecuencia de ocurrencia de un patron binario de 2x2 en cada una de
las 100 simulaciones en ambos algoritmos (con lo cual se obtuvo un promedio de las frecuencias
encontradas en las 100 simulaciones), al igual que en la imagen de entrenamiento y la imagen
exhaustiva. Con esto se construyd la funcion de densidad de mdaltiples puntos planteada por
Boisvert. et al (2007). En la Figura 4-21 se presentan los patrones definidos.

S Bsalis B SR SN al"
Eﬂmﬂlﬂﬁﬂ-

W[

Figura 4-21: Patrones definidos para construcion de funcién de densidad de multiples puntos

Pero para poder efectuar dicho andlisis en una variable continua, se definié primero una variable
indicador mediante un valor de corte. Para este caso particular, el valor de corte seleccionado fue
la media de las muestras. La variable indicador sera entonces:

1 Siu; < -5.10669
Variable Indicador = (4.1)

0 encaso contrario

Donde u; corresponde al valor de la imagen (entiéndase realizaciones, imagen exhaustiva o imagen
de entrenamiento) en el nodo i .

Para determinar la frecuencia de los patrones en cada una de las mallas de las realizaciones y las
imagenes, se generd un algoritmo MatLab, cuyo codigo se presenta en el anexo H. En las figuras
Figura 4-22 y Figura 4-23 se pueden observar las funciones de densidad de multiples puntos,
comparando los resultados del promedio de las 100 realizaciones para FILTERSIM y SGSIM, con
la imagen de entrenamiento y la imagen exhaustiva (realidad).
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Figura 4-22: Funcion de densidad de multiples puntos — realizaciones vs. TI
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Tal como se aprecia en las figuras anteriores, el algoritmo FILTERSIM presenta frecuencias de
patrones mas similares que las encontradas con los resultados del algoritmo SGSIM; tanto en el

Figura 4-23: Funcion de densidad de multiples puntos — realizaciones vs. realidad

caso de la imagen de entrenamiento, como en la imagen exhaustiva.

Es importante resaltar, que los resultados obtenidos al evaluar la funcion de densidad de maltiples
puntos es consistente con los resultados obtenidos para los cumulantes de orden superior (de orden
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3 calculados en este trabajo) y la comparacion de variogramas; motivo por el cual se reafirma la
necesidad de efectuar validaciones de diverso orden en las simulaciones a fin de determinar la

consistencia del modelo y tener diferentes referencias o métricas de comparacion a diferentes
niveles.

Las frecuencias anteriores también se pueden analizar mediante un grafico de dispersion,
graficando las frecuencias de cada patrén entre la imagen de entrenamiento o imagen exhaustiva y
las realizaciones de los algoritmos, tal como se observa a continuacion.

Frecuencias de patrones Frecuencias de patrones
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Figura 4-24: Gréfico de dispersidn de frecuencias de patrones 2x2 T1 vs. algoritmos FILTERSIM/SGSIM
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Figura 4-25: Grafico de dispersion de frecuencias de patrones 2x2 realidad vs. algoritmos FILTERSIM/SGSIM

Como se puede ver, el algoritmo FILTERSIM reproduce de mejor forma los patrones evaluados,
puesto que se ajustan mejor a la diagonal; tanto en el caso de T1 como de la imagen exhaustiva. Al
efectuar este mismo analisis pero para configuracion 3x3, se obtienen 512 patrones diferentes Dado
gue este numero de posibles patrones es impréactico de visualizar en un grafico de barras (tal como
se presentd para una configuracion 2x2), surge la relevancia del grafico de dispersion de
frecuencias. A continuacion se presentan dichos graficos para la configuracion 3x3.
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Figura 4-26: Gréfico de dispersion de frecuencias de patrones 3x3 T1 vs. algoritmos FILTERSIM/SGSIM
Frecuencias de patrones Frecuencias de patrones
1.0E+00 1.0E+00
2
7 =
w [%2]
F  1.0E-02 Q  1.0E-02 »
- » X *
o 8 xx
8 % 2 2
o (<]
S i 3
3 10E-04 £ 1.0E-04
£ 2
S 3
(=]
-
1.0E-06 | 1.0E-06
1.0E-06 1.0E-04 1.0E-02 1.0E+00 1.0E-06 1.0E-04 1.0E-02 1.0E+00
Log. frecuencia Realidad Log. frecuencia Realidad

Figura 4-27: Grafico de dispersion de frecuencias de patrones 3x3 realidad vs. algoritmos FILTERSIM/SGSIM

Al observar las graficas anteriores, se puede identificar un buen desempefio del algoritmo
FILTERSIM respecto a la imagen de entrenamiento, al quedar representadas las frecuencias sobre
la diagonal. Al comparar su desempefio frente a la imagen exhaustiva se ve una mayor dispersién
de valores, pero sigue estando concentrado sobre la diagonal con menor coincidencia en las
frecuencias menores y medias. En cambio el algoritmo SGSIM presenta un sesgo en las
frecuencias. Es claro como las frecuencias pequefias son menores a las frecuencias observadas en
la imagen exhaustiva y la imagen de entrenamiento. Eso indicaria que al comparar patrones no se

logran reproducir adecuadamente este tipo de métricas por parte de SGSIM para este caso
particular.

e Validacién de la distribucion de incertidumbre

Finalmente, y tal como se mencioné en el marco tedrico; de manera similar a como se desarrollan
técnicas de validacion cruzada o Jack-knife para verificar la calidad de una estimacion, en las
simulaciones es necesario efectuar la comparacion entre un valor conocido y distribuciones de
incertidumbre generados por los modelos sobre multiples realizaciones.

En tal sentido, se presentan a continuacion los resultados obtenidos para este analisis mediante un

gréafico denominado de precision (accuracy plot). Para este caso en particular, se seleccionaron
aleatoriamente otras 135 muestras dentro de la imagen exhaustiva (realidad) diferentes a las 135
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muestras 0 datos empleados en las simulaciones. Con estas muestras se determinaron las
probabilidades reales para 9 probabilidades teoricas (definidas como los deciles 1 al 9). Las
probabilidades reales se obtuvieron mediante un algoritmo programado en MatLab, cuyo codigo
se presenta en el anexo .

En figura Figura 4-28 se presentan los accuracy plot para FILTERSIM y SGSIM.
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Figura 4-28: Accuracy plot realizaciones FILTERSIM/SGSIM para diferentes muestreos

Como se puede ver, los resultados del accuracy plot para los 3 casos son bien diferentes. Se observa
que el caso 1 presenta un mejor ajuste a la diagonal; sin embargo, estando levemente por debajo de
ésta en buena parte del rango analizado y al comparar las distribuciones del caso 1 con el de las
muestras originales, se observa como las del caso 1 presentan una distribucion levemente
desplazada hacia valores inferiores (ver Figura 4-29). Por su parte, en el caso 2, se ve como las
probabilidades reales estuvieron por encima de las probabilidades tedricas y si se observa la
distribucion del conjunto de muestras de este caso se aprecia como el rango intercuartil es mas
amplio respecto al conjunto de muestras originales (ver Figura 4-29). Finalmente, el caso 3 oscila
entre menores probabilidades reales (cuando la probabilidad tedrica es inferior al 50%), muy
similar cuando es del 50% y probabilidades superiores cuando las tedricas son mayores al 50%;
que al comparar con la distribucion del conjunto de datos del caso 3 se observa una rango
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intercuartil similar al del conjunto de muestras originales, pero con un menor rango entre primer
cuartil y mediana y por ende un mayor rango entre mediana y tercer cuartil (ver Figura 4-29).

-10 +

-12

Realidad Muestras TI Casol Caso?2 Caso3
Variable continua

Figura 4-29: Box-plot datos originales vs muestreos alternativos
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CAPITULO 5. CASO PRACTICO VARIABLE CATEGORICA

5.1. MODELO Y ALGORITMOS EMPLEADOQOS

De forma similar al caso de una variable continua, se efectué una simulacién de una variable
categorica obteniendo datos desde un modelo de un acuifero con formaciones aluviales realisticas
(estudio desarrollado por Lépez (2003); Chugunova y Hu (2006)). Este modelo esta compuesto por
1385 capas de 1 metro de espesor y un érea transversal 10201 m? (101 m x 101 m). EI modelo
completo 3D puede apreciarse en la Figura 5-1.

g

Figura 5-1: Modelo categorico 3D del acuifero.

De este modelo se selecciond un nivel el cual fue considerado como imagen de entrenamiento
(nivel 600) y un nivel levemente inferior (nivel 595), el cual fue empleado como imagen
exhaustiva, asumida como realidad. De este Ultimo se seleccionaron 102 muestras; las cuales son
empleadas para efectuar las posteriores simulaciones. En la Figura 5-2 se presentan la imagen de
la realidad, la imagen de entrenamiento y las muestras seleccionadas aleatoriamente.

Cat0
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Catl
"

Catl
Cat2 Cat2
Cat3 Cat3

Cat4 Catd

a. Modelo 2D empleado como realidad b. Modelo empleado como imagen de entrenamiento
Figura 5-2: Iméagenes extraidas del modelo categdrico y empleadas para las simulaciones

‘B Cat5
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Cat5

Figura 5-3: 102 muestras extraidas aleatoreamente del modelo de la realidad

Las estadisticas descriptivas de los datos empleados (imagen de entrenamiento, imagen exhaustiva
—realidad) y las muestras se presentan en la Tabla 5.1. En la Figura 5-4 se presentan los histogramas
con las frecuencias para cada categoria que describen la distribucion de estos conjuntos de datos.

Tabla 5.1: Proporciones de categorias variable categdrica

Realidad Muestras TI
Categorias Datos Fraccion Datos Fraccion Datos Fraccion
27000 1.0 102 1.0 27000 1.0
Categoria 0 525 0.0515 2 0.0196 591 0.0579
Categoria 1 451 0.0442 5 0.0490 507 0.0497
Categoria 2 1629 0.1597 19 0.1863 1484 0.1455
Categoria 3 4485 0.4397 48 0.4706 4565 0.4475
Categoria 4 1943 0.1905 18 0.1765 1934 0.1896
Categoria 5 1168 0.1145 10 0.0980 1120 0.1098
Validacion (Real vs. SISIM)
0.50
0.45
0.40
0.35
©
2 0.30 m Real
g 025
3
I 0.20 Tl
0.15 m Muestras
0.10 —
0.05 -
0.00 -
0 1 2 3 4 5
Categoria

Figura 5-4: Histogramas con frecuencias de categorias

Como se puede ver en la grafica y tabla anterior, existe una diferencia evidente en la proporcion de
datos en la categoria O para las muestras seleccionadas, con menos de la mitad de la proporcion
observada en las deméas imagenes (imagen de entrenamiento a imagen exhaustiva - realidad) y
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adicionalmente una mayor proporcion en la categoria 3 (categoria mas abundante en el modelo);
lo cual podria afectar los resultados de las simulaciones. También se observan diferencias en la
categoria 2. Sin embargo, esto podria corresponder a un fenémeno comudn en una modelacion,
cuando se realiza un muestreo selectivo, dado por ejemplo el no interés en determinar cierta
categoria en una modelacion geoldgica, porque no es portadora de un elemento de interés y por
ende se encuentre menos muestreada.

Respecto a la imagen de entrenamiento y la imagen exhaustiva, se observa en términos generales,
cierta correspondencia entre la imagen de entrenamiento y la imagen exhaustiva; sin ser
exactamente iguales lo cual ocurrird probablemente al emplear una imagen de entrenamiento como
modelo a replicar.

Si bien en este caso en particular, dado que se efectué un muestreo aleatorio a partir de la imagen
exhaustiva (que generd cierto sesgo), no se tienen en cuenta proporciones desagrupadas; es
importante considerar que en los casos donde se desarrollen muestreos preferenciales o dirigidos
se deberia efectuar la técnica de desagrupamiento para obtener estadisticas representativas de los
datos, las cuales deberian ser empleadas para efectuar las validaciones respectivas.

e Algoritmos a emplear en las simulaciones

Para el caso de la variable categorica, se seleccionaron como algoritmos de simulacion SNESIM y
SISIM, cuya breve descripcion se presentd en el capitulo 2 de este informe. Ambos algoritmos
estan disponibles en el software SGeMS de la Universidad de Stanford®. Los pardmetros empleados
para efectuar las simulaciones de cada uno de estos algoritmos puede verse en el anexo A.

En el caso del algoritmo SISIM se obtuvo una variable indicador para cada una de las categorias
encontradas en los datos; para cada una de las cuales se modelé un variograma independiente
basado en la informacion de la imagen exhaustiva, cuyos modelos se pueden observar en el Anexo
J.

La decision de emplear la imagen exhaustiva en vez de los datos seleccionados, se tomd para poder
efectuar un mejor calculo de los variogramas experimentales de la variable indicador, dada la baja
representatividad de la categoria O (la cual en la muestra seleccionada aleatoriamente, solo
presentaba 2 registros en esta categoria lo cual dificultaba en gran medida la construccion de un
variograma minimamente representativo del comportamiento para esta categoria). De igual
manera, tratando de lograr un mayor equilibrio entre los dos algoritmos empleados en las
simulaciones al momento de efectuar comparaciones.

Se generaron 100 realizaciones para poner en practica las diferentes métricas de validacion. En las
siguientes figuras se presentan algunas de las realizaciones obtenidas para estos algoritmos.

6 Disponible en http://sgems.sourceforge.net/
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Figura 5-5: Ejemplos de realizaciones obtenidas para SNESIM (SN)
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Figura 5-6: Ejemplos de realizaciones 17 y 69 obtenidas para SISIM (SS)
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Figura 5-7: Ejemplo de realizaciones 52 y 91 obtenidas con SISIM (SS)
5.1.1. Andlisis para validacion de simulaciones
5.1.1.1. Nivel 1. Condicionamiento de Datos

Un primer analisis consiste en verificar si los resultados de las simulaciones reflejan los datos reales
en los resultados de las realizaciones, toda vez que las simulaciones fueron efectuadas
condicionando a los datos originales o muestras empleadas. Para ello un primer analisis es el visual,
en el cual se puede observar si las realizaciones estan o no acorde a las muestras empleadas. Entre
la Figura 5-8 y Figura 5-11 se puede observar las muestras (en circulos rellenos) y la realizacion
obtenida, en donde los valores de los datos originales son reproducidos en las realizaciones.
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Figura 5-8: Inspeccion visual de muestras y realizacion 17 - SNESIM
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Figura 5-10: Inspeccion visual de muestras y realizacion 17 - SISIM

70



S5891; elevation = 594.5

1001 =

90

80

70

60

50

Northing

40

Easting
Figura 5-11: Inspeccion visual de muestras y realizacion 91 — SISIM

Esto se puede ver més claramente en un grafico de dispersién (scatter plot), donde se presentan los
valores simulados vs. los valores originales (datos de muestras) para las realizaciones generadas
con SNESIM y SISIM. Para este caso en particular el algoritmo ejecuta adecuadamente el
condicionamiento de los datos y asigna a los sitios con datos el valor conocido previamente

Al igual gue lo acontecido en el caso de la variable continua, es importante aclarar que para este
caso los nodos de los sitios con muestra coinciden exactamente con nodos de las simulaciones
generadas, situacion que dificilmente ocurrird en un caso real, motivo por el cual se hace importante
este tipo de validacion y no asumir como obvio esta validacion. Se observa en la Figura 5-12 como
son reproducidos los datos condicionantes en las realizaciones obtenidas en ambos algoritmos
(SNESIM y SISIM).

5.1.1.2. Nivel 2. Validacion estadistica

En este nivel, dado que se trata de una variable categorica, se procedera a evaluar la validacion
respecto a la reproduccion de las proporciones para cada una de las categorias. Dicho analisis se
efectuard comparando las proporciones de las realizaciones (analizando el promedio de estas)
contra las proporciones de la imagen de entrenamiento, la imagen exhaustiva y las muestras
extraidas de esta.

Como se puede observar en la Figura 5-13, el algoritmo SNESIM conserva mejor las proporciones
respecto a la imagen de entrenamiento (barras verde y negra); lo cual era el comportamiento que
se esperaba encontrar dada su construccion. Este genera unas proporciones por categoria muy
similares a las observadas en la imagen exhaustiva (barras azul y negra). Por el contrario el
algoritmo SISIM presenta proporciones méas similares a las de las muestras (barras roja y gris),
salvo en la categoria 4 donde se presenta un mayor cambio. Por ejemplo, conserva mejor la
proporcion de la categoria 0 de la imagen de entrenamiento y la imagen exhaustiva que corresponde
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a la categoria menos representativa dentro del conjunto de datos de la muestra. Sin embargo, el
algoritmo SISIM presenta una mejor reproduccion de la proporcion de la categoria O respecto a las
muestras, pero con cambios importantes en las proporciones de las categorias 2, 3 y 4 (las mas
abundantes) con lo cual podria decirse que SISIM no reproduce proporciones de las muestras en
general.
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Figura 5-12: Gréfico de dispersién de valores simulados vs. valores originales
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Figura 5-13: Reproduccidn de proporciones SNESIM/SISIM
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e Test estadisticos

Para efectuar estos test, se emple6 una variable indicador. Se analizaron las categorias con menor
y mayor representatividad, es decir las categorias 0 y 3 respectivamente. Se analizé inicialmente
la reproduccion de la media y posteriormente la de la varianza. Se aplica en primer lugar el test de
Student para la media para para al algoritmo SNESIM comparandolo con las medias de las muestras
y laimagen de entrenamiento; luego se analiza SISIM respecto a la media de las muestras y también
la imagen de entrenamiento, tanto en el indicador para la categoria 0, como para el indicador de la
categoria 3. Posteriormente se ejecuta el test de Student para la varianza a las mismas categorias (0
y 3) en ambos algoritmos. Estos test fueron efectuados mediante algoritmos escritos en codigo
MatLab desarrollados por Emery (2008)’ y los resultados pueden observarse en el anexo F.

En la Tabla 5.2 se pueden observar los resultados obtenidos en el test de reproduccion de medias
cuando se trata de evaluar la media de la funcion indicador de las muestras para las categorias 0 y
3. Enambos casos cuando se efectla el test, es rechazada la hipotesis nula con lo cual podria decirse
gue no existe una reproduccion exacta de la media de las muestras por parte de las realizaciones
para el caso de SNESIM. Sin embargo, al evaluar respecto a la media de la imagen de
entrenamiento, para el caso de la categoria 3 el test acepta la hipotesis nula con lo cual puede
afirmarse que no existe evidencia estadistica significativa para rechazar la reproduccién exacta de
la media por parte de las realizaciones. En el caso de la categoria 0 la hipétesis nula es rechazada.
Sin embargo, dado que los test son desarrollados sin cumplirse los supuestos bajos los cuales deben
desarrollarse (dado que la variable indicador no los cumple), estos resultados deben ser observados
con cautela y servir solo como ejercicio académico.

Tabla 5.2: Resultados del test de reproduccion de media de muestras para SNESIM

. SNESIM Ind 0 SNESIM Ind 3 SNESIM Ind 0 SNESIM Ind 3
Test de media

vs. muestras vs. muestras vs. Tl vs. Tl
Media a comparar 0.019608 0.470588 0.057935 0.447505
Estadistico Student 77.2144 8.5947 7.2973 1.2765
Numero grados de libertad 99 99 99 99
Nivel de significancia 0.05 0.05 0.05 0.05
Valor critico 1.9842 1.9842 1.9842 1.9842
Resultado del test Hipotesis nula | Hipotesis  nula | Hipotesisnula | Hipotesis  nula

rechazada. rechazada. rechazada. aceptada.

Con el algoritmo SISIM se rechaza la hip6tesis nula en todos los casos (Tabla 5.3).

Tabla 5.3: Resultados del test de reproduccion de media de muestras para SISIM

. SISIMIndOvs. | SISIMInd3vs. | SISIMIndOvs. | SISIM Ind 3 vs.
Test de media

muestras muestas Tl Tl
Media a comparar 0.019608 0.470588 0.057935 0.447505
Estadistico Student 6.8722 14.6098 42.6289 6.8508
Numero grados de libertad 99 99 99 99
Nivel de significancia 0.05 0.05 0.05 0.05
Valor critico 1.9842 1.9842 1.9842 1.9842
Resultado del test Hipotesis nula | Hipotesis  nula | Hipotesisnula | Hipdtesis  nula

rechazada. rechazada. rechazada. rechazada.

7 Codigo MatLab disponible en http://www.iamg.org/images/File/documents/oldftp/\VVOL34/v34-11-18.zip
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Los resultados para el test de Student de reproduccién de varianza para los algoritmos SNESIM y
SISIM en las categorias 0 y 3 se presentan en la Tabla 5.4 y Tabla 5.5.

Tabla 5.4: Resultados del test de reproduccion de varianza para SNESIM

. SNESIM Ind 0. vs. SNESIM Ind 3. SNESIM Ind 0. | SNESIM Ind 3.
Test de varianza
var. muestras VS. var. muestras vs. var. Tl vs. var. Tl
Varianza 0.019414 0.251602 0.054584 0.247269
Estadistico Student 79.7244 18.3468 7.3335 1.0427
Numero grados de libertad 99 99 99 99
Nivel de significancia 0.05 0.05 0.05 0.05
Valor critico 1.9842 1.9842 1.9842 1.9842
Resultado del test Hipétesis nula Hipdtesis nula Hipdtesis nula Hipétesis nula
rechazada. rechazada. rechazada. aceptada
Tabla 5.5: Resultados del test de reproduccion de varianza para SISIM
. SISIM Ind 0. vs. | SISIM Ind 3. vs. | SISIM Ind 0. vs. | SISIM Ind 3. vs.
Test de varianza
var. muestras var. muestras var. Tl var. Tl
Varianza 0.019414 0.251602 0.054584 0.247269
Estadistico Student 6.6126 18.3599 41.4965 8.1465
Numero grados de libertad 99 99 99 99
Nivel de significancia 0.05 0.05 0.05 0.05
Valor critico 1.9842 1.9842 1.9842 1.9842
Resultado del test Hipdtesis nula Hipétesis nula Hipétesis nula Hipdtesis nula
rechazada. rechazada. rechazada. rechazada.

Como se puede observar, el test de Student para la varianza rechaza la hip6tesis nula en todos los
casos para el algoritmo SISIM. Misma situacion ocurre para el caso de SNESIM.

Tal como se menciond, estos test exigen ciertos supuestos para su aplicacion; que la variable
indicador no cumple, como son estacionariedad; con lo cual podria decirse que no son test Gtiles
en este caso.

5.1.1.3. Nivel 3. Validacion geoestadistica

En un primer analisis se presenta el chequeo de variogramas (estadisticas de 2 puntos).
Posteriormente se analizaréd la reproduccion de estadisticas de orden superior, como lo son los
cumulantes de orden 3 analizados para este caso.

e Variograma

Respecto a la validacion de variogramas se procederd a comparar los variogramas experimentales
de las realizaciones de la categoria 0 (categoria menos representativa dentro del conjunto de datos)
y los de la categoria 3 (la de mayor proporcion) con los variogramas experimentales de la imagen
exhaustiva, la imagen de entrenamiento y el variograma experimental de las muestras; asi como el
variograma modelado a partir de este ultimo variograma experimental y el cual fue empleado en la
simulacion con el algoritmo SISIM (para ambas categorias 0 y 3).

Los resultados obtenidos al graficar los diversos variogramas descritos se presentan desde la Figura
5-14 a la Figura 5-17.
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Figura 5-14: Grafico comparativo de variogramas para SNESIM Categoria 0.
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Figura 5-15: Gréafico comparativo de variogramas para SNESIM Categoria 3.
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Figura 5-17: Grafico comparativo de variogramas para SISIM Categoria 0.

Como se aprecia en la Figura 5-14, el variograma promedio de las realizaciones generado por
SNESIM (para la categoria 0) se aproxima mucho mas al de la imagen de entrenamiento
(comportamiento esperado) y presenta un mejor comportamiento que lo observado en el algoritmo
SISIM (Figura 5-16). En este ultimo existe evidencia clara del cambio de meseta entre los
variogramas promedio de las realizaciones y los de la imagen exhaustiva y la imagen de
entrenamiento, lo cual es debido a sesgo en las proporciones debido al muestreo, dado que la
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varianza para una variable categorica es funcion de la proporcién. EI mejor desempefio de SNESIM
se puede corroborar al observar el error medio cuadratico en la Tabla 5.6, lo cual ocurre también
para los demés variogramas.

De igual forma, para la categoria 3 se presenta un menor EMC entre el promedio de las
realizaciones de SNESIM con la imagen de entrenamiento, situacion esperada. En cuanto al
variograma modelado, se presenta también un mejor desempefio de SNESIM. Esta situacion se
debe probablemente a que las proporciones de la imagen exhaustiva son similares a las de laimagen
de entrenamiento y por ende las mesetas similares, lo cual difiere de las proporciones de las
muestras que influyen en la generacion de las realizaciones por parte de SISIM dada la construccion
del algoritmo a través de kriging de indicadores que emplean estas categorias.

Finalmente, se muestra como los variogramas de las muestras (principalmente de la categoria 0)
difieren considerablemente de los variogramas de las imagenes exhaustiva y de entrenamiento (por
un sesgo en las proporciones). Sin embargo, en el caso de la categoria 3, SISIM trata de reproducir
ese comportamiento.

Tabla 5.6. EMC entre variogramas (SNESIM/SISIM) para categoria 0 (51 m)

Imagen Imagen de entrenamiento Modelado

VARIOGRAMA Exhaustiva (Realidad) (T1) (SGSIM)
Media SISIM 0.000550492 0.000807396 0.000562709
Media SNESIM 1.22104E-05 4.88437E-06 1.04702E-05

Tabla 5.7. EMC entre variogramas (SNESIM/SISIM) para categoria 3 (51 m)

Imagen Imagen de entrenamiento Modelado

VARIOGRAMA Exhaustiva (Realidad) (T1) (SGSIM)
Media SISIM 0.000612025 0.000385048 0.000453337
Media SNESIM 0.000509681 0.000345962 0.000356824

e Test estadistico variogramas

Dadas las fluctuaciones presentes en los variogramas de las realizaciones, al igual que lo efectuado
con la variable continua, se llevo a cabo un test estadistico para determinar si dichas fluctuaciones
estan dentro de cierto grado de confianza a través del test de Hotelling. Es importante mencionar
que este test se presenta solo para los variogramas de la categoria 3, que es donde se observa cierta
reproduccion entorno al variograma modelado (claramente la categoria 0 no cumple esta condicion

y por tanto no se evalla).

Tabla 5.8. Test de Hotelling para validacion de variogramas SNESIM/SISIM

Test de media y varianza SNESIM SISIM
Numero de lags 5 5
Lags 10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Estadistico T2 Hotelling 21014.2382 15702.9178
Numero grados de libertad 5y 95 5y 95
Nivel de significancia 0.05 0.05
Valor critico 12.0375 12.0375
Resultado del test Hipdtesis nula es rechazada Hipétesis nula es rechazada
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Como se puede observar, el test para ambos algoritmos, rechaza la hip6tesis nula. Como se
mencion0d en la variable continua este test exige cumplir ciertas asunciones, tales como
Estacionariedad intrinseca y la variable en anélisis carece claramente de esta propiedad;
adicionalmente porque las simulaciones efectuadas emplean una imagen de referencia o se
caracteriza solamente un sector parcial de la distribucion para explicar la variable de interés, motivo
por el cual no seria aplicable para este caso en particular y deberia ser tomado como un ejercicio
académico.

e Cumulantes de orden superior

Se calcularon cumulantes de orden superior (de orden 3 en este caso) mediante el software HOSC
(High Order Spatial Cumulants) desarrollado por Dimitrakoupulus y Musthapa (2010)2 en cédigo
FORTRAN. Estos se calcularon para tres configuraciones distintas, las cuales corresponden a la
misma configuracion presentada en la variable continua (Figura 4-18):

e Configuracion 1: {0° - 90°} - Denominada “L”
e Configuracion 2: {90° - 90°} - Denominada “XX”
e Configuracion 3: {0° - 0°} - Denominada “YY”

Para cada una de las configuraciones anteriores y las 100 realizaciones (de SNESIM y SISIM) se
calculd el error medio cuadratico (EMC) entre los cumulantes de orden 3 de la imagen de
entrenamiento y la imagen exhaustiva vs cada una de las realizaciones en las categorias 0 y
categoria 3. Obtenidos los EMC se graficaron box plot que muestran las distribuciones de estos y
permiten ver el desempefio de cada uno de los algoritmos respecto a los cumulantes de orden 3.

SNESIM SISIM
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0.000010 A

EMC

0.000008 +

0.000006 +

0.000004 +

'|' '[ '|' 0.000002 1

006006

L XX YY Orden 3 YY XX L

Figura 5-18. EMC cumulantes realizaciones vs. Tl (Categoria 0)

8 Cédigo FORTRAN disponible en http://www.iamg.org/documents/oldftp/VOL36/v36-03-06.zip
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Figura 5-19. EMC cumulantes realizaciones vs. realidad (Categoria 0)

En las figuras anteriores se puede ver como para la categoria 0, el algoritmo SNESIM captura de
mejor manera los patrones de distribucion espaciales calculadas por cumulantes de orden 3, para
todas las configuraciones analizadas. Por otro lado, cuando la comparacion se efectda contra la
imagen exhaustiva (realidad) mejora el desempefio del algoritmo SISIM y el algoritmo SNESIM
presenta desempefios similares respecto a los cumulantes de orden 3 calculados para dicha imagen.
Se puede ver igualmente diferencias significativas, las cuales pueden ser explicadas en el sesgo en
la reproduccion de proporciones. En la Figura 5-20 se puede observar la imagen binaria de la
realidad y la imagen de entrenamiento de esta categoria.
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Figura 5-20. Imégenes binarias de categoria 0
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Igualmente se presentan dos iméagenes binarias de la categoria 0, correspondientes a realizaciones

de los algoritmos en cuestion, lo cual puede dar mas claridad respecto a los resultados obtenidos.
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Figura 5-21: Ejmeplo de imagenes binarias de realizaciones obtenidas para categoria 0
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Figura 5-23: EMC cumulantes realizaciones vs. realidad (Categoria 3)

Respecto a la categoria 3, se puede ver igualmente una mejor captura de las distribuciones
espaciales del algoritmo SNESIM respecto a las relaciones capturadas por los cumulantes de orden
3 para las realizaciones de SISIM, tanto en el caso de la imagen de entrenamiento, como en la
imagen exhaustiva.

Por otro lado, se observa un comportamiento diferente en la configuracion XX cuando se comparan
los cumulantes de orden 3 de las realizaciones de los algoritmos con la imagen de entrenamiento;
presentandose una reduccion importante en el EMC para ambos algoritmos. Esto podria explicarse
en la existencia de patrones horizontales en las imagenes en analisis, los cuales pueden observarse
en el mapa de cumulantes de configuracion L (Figura 5-24), donde se puede apreciar una franja
inferior de valores altos a lo largo del eje x en ambos casos (mayor en la imagen de entrenamiento),
lo que informa sobre la presencia de estructuras horizontales que cuando se calculan los cumulantes
en la configuracion XX se vera reflejado en menores diferencias. En estos mapas también se
observan zonas de mayores valores en el costado nor-este en ambos casos (de mayor magnitud en
la imagen de entrenamiento, inclusive tratandose de conectar hacia el oeste con la zona de valores
altos); esto muestra zonas de mayor conectividad; tal como se puede apreciar en el mapa binario
de las imagenes que se presenta en la Figura 5-25.
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e Funcidn de densidad de multiples puntos

Para el caso de la variable categorica se usé igualmente la funcion de densidad de multiples puntos,
determinando las frecuencias de ocurrencia de patrones en las imagenes (de entrenamiento y
exhaustiva) y el promedio de las realizaciones para complementar el analisis de validacién

presentado.
Los patrones empleados corresponden a los mismos descritos en la Figura 4-21 empleados en la
variable continua, y fueron calculados tanto para la categoria 0, como para la categoria 3. En las

figuras siguientes se pueden observar los resultados obtenidos. Igualmente en el anexo H se
presenta el codigo MatLab empleado para determinar las frecuencias de ocurrencia de patrones.
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Figura 5-26: Funcion de densidad de maltiples puntos catO — realizaciones vs. Tl
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Figura 5-27. Funcion de densidad de maltiples puntos catO — realizaciones vs. realidad

83




Algoritmos vs Tl - Categoria 3
0.45

0.40

0.35 -
0.30 -

0.25 - = S|SIM
0.20 - u SNESIM
uTI

Frecuencia

0.15 -
0.10 -

0.05 -

0.00 -
2 3 4 5 8§ 9 10 11 12 13 14 15 16

EEEUEEEIEWEHEEMHEEE-

Figura 5-28. Funcion de densidad de maltiples puntos cat3 — realizaciones vs. Tl
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Figura 5-29. Funcion de densidad de multiples puntos cat3 — realizaciones vs. realidad

Al observar la categoria 0, se observa que el algoritmo SNESIM presenta frecuencias mas parecidas
para todos los patrones que las encontradas para SISIM en cuanto a la imagen de entrenamiento se
refiere y que seria lo esperado al momento de efectuar una validacion de este tipo de simulaciones
y acorde con los resultados obtenidos en otras métricas aplicadas.



En cuanto a la categoria 3, se observa igualmente cierta correspondencia entre la imagen exhaustiva
y el promedio de las realizaciones obtenidas mediante el algoritmo SNESIM. Esto no ocurre con
los resultados del algoritmo SISIM donde se aprecian ciertas discrepancias importantes en ciertos
patrones. Esto permite concluir, al menos desde el punto de vista de la funcion de densidad de
maltiples puntos, que el algoritmo SISIM no logra reproducir adecuadamente ciertos
comportamientos encontrados en la variable original, lo cual resalta la importancia de adelantar
este tipo de validaciones, cuando de variables no estacionarias se trata y que son simuladas
mediante algoritmos no paramétricos; puesto que permiten determinar mayores comprobaciones a
las obtenidas con métricas de los niveles 1y 2.

Se construyeron igualmente gréaficos de dispersion para observar de mejor manera las frecuencias
de patrones 2x2 presentadas en las anteriores figuras, y como complemento tambien se
construyeron gréficos de frecuencia de patrones 3x3, las cuales se presenta a continuacion.
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Figura 5-30: Grafico de dispersion de frecuencias de patrones 2x2 T cat 0 vs. algoritmos SNESIM/SISIM
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Figura 5-31: Grafico de dispersion de frecuencias de patrones 2x2 realidad cat 0 vs. algoritmos SNESIM/SISIM

Como se aprecia en las graficas anteriores, existe una mejor reproduccion de los patrones por parte
de SNESIM, que lo que genera SISIM, tanto para la imagen de entrenamiento como para la imagen
exhaustiva. El mismo comportamiento se observa en las siguientes dos figuras que corresponden a
la categoria 3.
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Figura 5-32: Gréfico de dispersion de frecuencias de patrones 2x2 Tl cat 0 vs. algoritmos SNESIM/SISIM
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Figura 5-33: Gréfico de dispersidn de frecuencias de patrones 2x2 realidad cat 0 vs. algoritmos SNESIM/SISIM

En cuanto a los patrones de 3x3, se puede apreciar como para las frecuencias mas bajas se presenta
una mayor dispersion (debido a la escala logaritmica, en donde un pequefio cambio de frecuencia
se traduce en una representacion mas dispersa). En este caso, se tiene igualmente que SNESIM

genera patrones con frecuencias mas similares a las de la Tl y la realidad; tanto para la categoria O,
como para la 3.
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Figura 5-34: Grafico de dispersion de frecuencias de patrones 3x3 T cat 0 vs. algoritmos SNESIM/SISIM
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Figura 5-35: Grafico de dispersidn de frecuencias de patrones 3x3 realidad cat 0 vs. algoritmos SNESIM/SISIM

Se destaca en las figuras anteriores que las frecuencias de patrones obtenidas del algoritmo SISIM
estan en gran medida por encima de las frecuencias de la imagen de entrenamiento y la imagen
exhaustiva. Un comportamiento contrario se presenta al analizar la categoria 3, en donde se puede

apreciar que las frecuencias obtenidas con este algoritmo son inferiores a las que se reportan para
la imagen de entrenamiento y la imagen exhaustiva.
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Figura 5-36: Gréfico de dispersién de frecuencias de patrones 3x3 TI cat 3 vs. algoritmos SNESIM/SISIM
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Figura 5-37: Grafico de dispersion de frecuencias de patrones 3x3 realidad cat 3 vs. algoritmos SNESIM/SISIM
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

6.1. SUPUESTOS FUNDAMENTALES DE LAS VALIDACIONES

Al momento de efectuar las validaciones de simulaciones geoestadisticas, es importante considerar
los supuestos fundamentales sobre los que se basan en ocasiones los algoritmos o las métricas
mismas para aplicarlas. En este sentido, surgen dos temas de gran relevancia a considerar: por un
lado la Estacionariedad, principio basico de la geoestadistica, inclusive con injerencia en las
simulaciones multi-punto y por otro lado la inferencia.

Estacionariedad

Tal como se menciond en el estado del arte, algunas técnicas geoestadisticas se basan en
principio de estacionariedad para poder obtener resultados, a fin de lograr inferir la funcion
de distribucién dada la imposibilidad de conocer la variable aleatoria en todo el dominio.
Este concepto tiene implicancias al momento de efectuar la inferencia (tanto en modelos
paramétricos, como en los no paramétricos) e igualmente al realizar las validaciones de
estos modelos.

Si bien las técnicas multi-punto pretenden generar modelos con patrones en muchos casos
no estacionarios, es importante tener en cuenta que cuando las simulaciones multi-punto
fueron desarrolladas, se efectué una asuncion importante para inferir los momentos
estadisticos multi-punto desde la imagen de entrenamiento, la cual estaba relacionada con
la estacionariedad del campo de estudio (Strebelle, 2012). Esto exige que los patrones,
geometrias, proporciones de una categoria sean relativamente homogéneos a lo largo de la
imagen de entrenamiento para poder reproducir un patron mediante el modelo multi-punto.
Dado esta restriccion inclusive se han desarrollado algunas variantes de algoritmos como
SNESIM y FILTERSIM, mediante la inclusion de regiones y conceptos de rotacion y
afinidad incluidos en SGeMS (Wu. et al, 2007). Estos temas no son abordados en el presente
estudio pero podrian ser tenidos en cuenta para futuros complementos de la propuesta que
aca se presenta para efectuar validaciones acerca de que la imagen de entrenamiento cumpla
esta propiedad (como paso previo a las modelaciones).

Dado entonces la propiedad subyacente de estacionariedad requerida en el campo aleatorio
a ser reproducido, algunos test exigen que se cumpla esta condicion para su correcta
aplicacion. Es el caso de los test estadisticos, que los hace bien exigentes entonces al
momento de tratar de ser empleados como métricas de validacion en casos donde las
variables claramente no presentan comportamientos estacionarios. Esto hace practicamente
inviables de aplicar este tipo de test en las geociencias dado que sus resultados no seran
acordes a su formalismo.

Dado que el tema de la estacionariedad de la imagen de entrenamiento no es abordado en
el presente estudio puesto que el enfoque del trabajo esta relacionado a la validacion de los
resultados obtenidos producto de una modelacion y no a la seleccion de la imagen de
entrenamiento mas adecuada o que cumpla ciertos requisitos (por ejemplo compatibilidad
con eventos de datos condicionantes o estacionariedad); es importante considerar que se
han efectuado algunas propuestas relacionadas a validar la estacionariedad de la imagen de
entrenamiento. Mirowski. et al (2009) propone verificar la estacionariedad de la imagen de
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entrenamiento para efectuar las simulaciones en términos de la orientacion, escala y
distribucion de categorias.

Inferencia.

La inferencia es empleada para caracterizar la funcion aleatoria de manera que se pueda
reproducir mediante simulaciones ciertos pardmetros. En el caso de los modelo
paramétricos (tales como el modelo gaussiano, del cual hace parte el SGSIM) se infiere la
distribucion por medio de estadisticas de dos puntos como lo es el variograma; y este a su
vez se puede inferir a partir de datos discretos obtenidos de muestreos dispersos en el
espacio. Es por eso fundamental para este tipo de simulaciones realizar las validaciones de
las estadisticas basicas y del variograma mismo.

La inferencia en las simulaciones multi-punto requieren de una fuente exhaustiva de
informacidn, que suministre la frecuencia de patrones que permiten definir la funcién de
distribucién condicional, dado que el variograma no permite modelar algunas formas o
comportamientos que pretenden simular los algoritmos multi-punto. Dicha fuente
exhaustiva permite reproducir las relaciones de mas alto orden logrando modelar patrones
mas complejos. Esta fuente de informacion corresponde a la imagen de entrenamiento. La
construccion entonces del algoritmo mismo, exige validar sus resultados con métricas de
mas alto orden para verificar estas relaciones espaciales, como lo son cumulantes espaciales
de orden superior, funciones de densidad de multiples puntos, funciones de conectividad.

Es importante considerar que para poder inferir adecuadamente el campo aleatorio (es decir,
tener una inferencia representativa) mediante una fuente exhaustiva (imagen de
entrenamiento) se requeriria que esta fuera lo suficientemente grande. Sin embargo, dado
que dificilmente se tendra una imagen exhaustiva disponible tan grande para generar el
campo aleatorio, las simulaciones multi-punto dificilmente podran generar un modelo de
campo aleatorio bien definido y los resultados de las simulaciones con estos algoritmos
dependeran en gran medida de una adecuada implementacion de sus parametros (Emery y
Lantuéjoul, 2013).

6.2. DISCUSION SOBRE METRICAS DE VALIDACION

Una vez puestas en practica las diferentes métricas de validacion seleccionadas, es importante sacar
conclusiones sobre su desempefio para validar las simulaciones; con el fin de aportar ideas para
una propuesta metodolégica o guia de buenas practicas a implementarse en el ambito de
simulaciones geoestadisticas.

En este orden de ideas, se presentan a continuacion algunos temas a destacar como resultado de los
casos practicos descritos.

Es fundamental considerar siempre la verificacion de los datos condicionantes; pues son el
punto de partida para las simulaciones, dado que es lo que se conoce de la realidad.
Independiente si los algoritmos son paramétricos (basados en variogramas, es decir,
basados en un modelo); o si son no paramétricos (basados en datos o0 modelos conceptuales
como el caso de la imagen de entrenamiento o una funcién indicador) es obligatorio efectuar
este chequeo puesto que son la Unica informacion veraz que se conoce y el modelo deberia
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reproducirla. El no reproducir los datos duros exigiria rechazar el modelo (siempre que la
simulacion sea condicional).

Para efectuar dicha validacion se debera tener en cuenta si los datos duros son desplazados
a nodos de la grilla de simulacion como parte del algoritmo empleado, para que al momento
de efectuar el chequeo no se obtengan conclusiones erradas.

En los casos que el campo aleatorio de la variable en estudio sea estacionario y ergodico,
deberia propenderse por desarrollar test estadisticos que determinen si las fluctuaciones
encontradas en el modelo simulado son consistentes con las estadisticas del modelo del
campo aleatorio. Sin embargo, debera tenerse claro que los resultados son concluyentes en
cuanto a que el modelo no reproduce adecuadamente las estadisticas de interés; pero que
ello no indica que la aceptacion del test sugiera que el modelo es correcto, si no que no
existe evidencia significativa para rechazarlo.

Adicionalmente, es importante tener en cuenta los supuestos sobre los cuales se desarrollan
los test estadistico, lo cual los hacen dificiles de aplicar en muchas circunstancias practicas
como medios de validacion. En términos generales podria decirse, que serian de mayor
utilidad bajo el analisis de simulaciones no condicionales, donde al menos se respete el
supuesto de independencia para las realizaciones obtenidas en la simulacién; sin embargo
esta situacion seria factible para la simulacion secuencial gaussiana (alterando el proceso
de simulacion para posterior a los test efectuar el condicionamiento), no asi para las
simulaciones multi-punto o simulacion secuencial de indicadores.

Podria decirse que a medida que se vayan incluyendo datos condicionantes, se ira perdiendo
mayor validez del test estadistico.

Aunque este estudio se analiza la reproduccion de una curva de selectividad (fraccion de
volumen vs umbral de corte), bien podrian efectuarse analisis adicionales con curvas de
selectividad que incluyan otras funciones de transferencia. Igualmente a dicho andlisis se
podria adicionar el cambio de soporte y analizar los resultados en procura de lograr un
mejor entendimiento de la variable a modelar y poder mejorar los resultados que se
pretenden lograr con el modelamiento.

Si bien es cierto algunos modelos de simulacion, como es el caso de los algoritmos de las
simulaciones multi-punto, no consideran el variograma en su construccién; es importante
considerar su chequeo dado que este mide la relacion espacial de la variable entre dos
puntos, 0 en su defecto chequear pardmetros relacionados como la covarianza o el
correlograma.

Esta métrica de validacion tiene la ventaja que puede ser calculada tanto para simulaciones
paramétricas, asi como para validaciones no paramétricas; permitiendo en los primeros
comparar la reproduccion de variogramas modelados y en los segundos reproduccion del
variograma de la imagen de entrenamiento o el variograma de indicadores. Para el caso
particular de este estudio se tuvo la oportunidad de comparar igualmente con una imagen
exhaustiva (considerada la realidad), lo cual nunca ocurrird en la vida diaria dado el
desconocimiento que se tiene de esta y de la cual solo se conocen algunos sitios.
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Al momento de efectuar validaciones de simulaciones multi-punto es importante considerar
estadisticas 0 métricas de orden superior, dado que este tipo de simulaciones igualmente
imponen estadisticas de orden superior en su calculo. Métricas como las mencionadas hasta
el momento en este numeral no permiten validar la reproduccion de ciertas caracteristicas
como patrones, conectividad, entre otros elementos distintivos por los cuales son empleados
este tipo de algoritmos.

Ello hace entonces necesario implementar el uso de técnicas como las aca discutidas. Se
sugiere entonces tener en cuenta los cumulantes de orden superior, puesto que permiten
caracterizar algunos aspectos como conectividad, distinguir anisotropias o el tamafio de
cuerpos dependiendo de la configuracion y distancias empleadas (Dimitrakoupulus y
Musthapa, 2010), lo cual es una herramienta valiosa a la hora de verificar este tipo de
aspectos en un modelo simulado. De igual forma, permite efectuar una comparacion entre
diferentes modelos para determinar un mejor desempefio capturando comportamientos
espaciales mas complejos o bien para calibrar los modelos y compararlos luego de
efectuados dichos cambios. Esta herramienta podria ser empleada igualmente para validar
simulaciones paramétricas sobre las cuales se quiere verificar la reproduccion de cierta
anisotropia por ejemplo.

De forma similar, las estadisticas multi-puntos como la funcién de densidad de mdltiples
puntos y los graficos de frecuencia son importantes toda vez que reflejan el comportamiento
de un modelo para reproducir patrones. Dado que las simulaciones multi-punto subyacen
sobre el concepto de patrones obtenidos a partir de la imagen de entrenamiento es casi
obligatorio determinar si los resultados obtenidos presentan patrones similares a los de la
imagen de entrenamiento.

Si bien esta técnica permite comparar entre dos modelos (simulado e imagen de
entrenamiento), para determinar su similaritud en cuanto reproduccion de patrones
definidos; bien podria ser empleada igualmente para validar una simulacion paramétrica a
partir de patrones obtenidos de los datos condicionantes y verificar si el modelo simulado
reproduce los patrones alli encontrados. Si bien este tipo de métrica no fue aplicada a los
casos préacticos, se encuentra implementada en el trabajo desarrollado por Pérez (2013).
Igualmente se puede aplicar para comparar los resultados obtenidos contra otro tipo de
algoritmo o modelo de interés.

Es importante considerar que las simulaciones pretenden caracterizar la incertidumbre
ocasionada por el desconocimiento de la realidad a traves de multiples escenarios ficticios
de esta. Esto conlleva a la necesidad también de verificar la distribucion de dicha
incertidumbre y por ello similar a como se suele realizar con una validacion cruzada o un
Jack-knife para una estimacion; es importante evaluar si la distribucién de incertidumbre
es acorde a probabilidades tedricas, que para el caso aca considerado estuvo relacionado a
9 deciles seleccionados. Para eso un grafico de precision, suele ser la respuesta y deberia
ser entonces considerado como parte de las validaciones de incertidumbre.

Finalmente, conforme a los resultados obtenidos de las validaciones, deberia decirse que
los modelos obtenidos con los algoritmos SISIM y SGSIM presentan desempefios no muy
adecuados para este caso particular conforme a los parametros de simulacion empleados.
Esto no indica que sean algoritmos de peor desempefio “per se” que FILTERSIM o
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SNESIM, lo cual dependera del comportamiento de la variable de interés y de una buena
calibracion de los parametros de simulacion; motivo por el cual podria decirse que son
modelos que requieren mayores ajustes que podrian efectuarse a través de analisis de
sensibilidad ajustando los parametros de modelacion y determinar posteriormente si hay
mejoras en su desempefio. En caso contrario a esta decision, y de no obtenerse mejoras
significativas deberia decirse que estos modelos deben descartarse.

6.3. BUENAS PRACTICAS DE VALIDACION

Finalmente, como parte de los resultados del presente estudio, se tiene una propuesta encaminada
a determinar unas buenas précticas de validacion. Es decir, definir qué elementos deberian ser
incluidos al momento de efectuar las validaciones geoestadisticas, teniendo en cuenta que el trabajo
estd enfocado en gran parte a las simulaciones multi-punto y que se basa en los niveles de
validacién analizados a lo largo del estudio: 1: Nivel de condicionamiento de datos, 2: Nivel
estadistico, 3: Nivel geoestadistico y 4: Nivel de prediccion.

Esta propuesta parte de las experiencias recogidas al aplicar algunas de las métricas propuestas en
los casos practicos analizados, asi como de la revision de antecedentes. Con ella se pretende que al
momento de modelar una variable a traves de simulaciones geoestadisticas se pongan en préctica
ciertas medidas minimas para determinar si el modelo representa o reproduce adecuadamente la
variable o fendmeno que se quiere modelar. Esto representa un avance en el estado del arte al
proponer un flujo de trabajo que permite abordar de manera ordenada y sistémica el tema de las
validaciones, algo que hasta el momento no se encuentra bien establecido en la practica del
modelamiento geoestadistico mediante simulaciones, porque tal como lo asegura Mariethoz y
Caers (2015) durante la ultima década el enfoque ha estado puesto en desarrollar algoritmos y
métodos para generar imagenes de entrenamiento y el campo de las validaciones es un area aun en
desarrollo.

En la Figura 6-1 se presenta un flujo grama con la metodologia propuesta, en el cual es importante
destacar un aspecto relacionado a los test estadisticos; que como se pudo observar en los casos
préacticos desarrollados en el presente estudio, carecian de validez dado los fuertes supuestos que
exigen para su aplicacién. Es por esto, que si bien se encuentran dentro de la linea de flujo, es
necesario tener muy presente la validez de estos test conforme la variable que se esté modelando y
el esfuerzo que puede significar realizar unas validaciones adicionales que permitan determinar si
la informacion de los modelos cumple los supuestos para su aplicacion. Para el caso particular del
supuesto de estacionariedad es necesario verificar este comportamiento, lo cual no siempre es facil
de efectuar. En la metodologia propuesta se presenta una forma subjetiva asociada a la presencia
de derivas en diferentes direcciones; pero mayores esfuerzos serian necesarios para determinar la
estacionariedad de una variable (dentro de las cuales podria remitirse a trabajos propuestos por
Mirowski et al, (2009)). Futuras investigaciones podrian desarrollarse en dicha area a fin de
complementar la propuesta aca presentada.

Es importante aclarar, que la propuesta metodologica presentada no permite establecer umbrales
de aceptacion o rechazo de un modelo en particular, puesto que ello obedece a los objetivos que el
modelador se plantee. Adicionalmente depende también del tipo de variable, fenGmeno o proceso
a modelar, como se distribuye este en el espacio, su comportamiento, la informacién disponible
con gue se cuenta. Esta propuesta permite al modelador tener conocimiento de si su modelo puede
tener deficiencias al no reproducir las caracteristicas esperadas y por ende darle informacion sobre
la validez del mismo (es decir, generar ciertas alertas sobre el desempefio de su modelo), sobre lo
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cual tendrd que tomar la decision si continla empleado éste para la toma de decisiones, aun
teniendo ciertas limitaciones, o si por el contrario decide rechazarlo pero todo bajo el criterio
mismo del modelador. Un trabajo posterior podria enfocarse a desarrollar posibles umbrales de
rechazo para determinados tipos de modelos, no tan amplio, como el caso de las geociencias.

Finalmente, se aclara que en el flujo grama se presentan (destacado en texto rojo) otro tipo de
métricas no puestas en practica en el presente trabajo, tal como se sustenté en el capitulo 5, que
igualmente podrian ser aplicadas para consolidar un mayor nivel de validacién (Pérez, 2013 y
Mariethoz y Caers, 2014).
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ANEXOS

ANEXO A — Parametros empleados en simulaciones

PARAMETROS FILTERSIM

<parameters> <algorithm name="filtersim cont" />
<GridSelector Sim value="Simulation" region="" />
<Property Name Sim value="FILTERSIM" />
<Nb Realizations wvalue="100" />
<Seed value="211175" />

<PropertySelector Training grid="TI" property="v" region="" />

<Patch Template ADVANCED value="7 7 1" />

<Scan Template value="11 11 1" />

<Trans_Result value="1" />

<Hard Data grid="Samples" property="v" region="" />
<Use_ SoftField value="0" />

<Region Indicator Prop value="SGSIM realO" />

<Active Region Code value="" />
<Use Previous Simulation value="0" />
<Previous_Simulation Prop value="SGSIM realO" />

<Use_Region value="0" />
<Nb_Multigrids ADVANCED value="3" />
<Debug Level value="0" />
<Cmin Replicates value="10 10 10" />
<Data Weights wvalue="0.5 0.3 0.2" />
<CrossPartition wvalue="0" />
<KMeanPartition value="1" />
<Nb Clusters ADVANCED value="200" />
<Nb_Clusters ADVANCED2 value="2" />
<Use Normal Dist value="1" />
<Use_ Score Dist value="0" />
<Filter Default value="1" />
<Filter User Define value="0" />
</parameters>

PARAMETROS SGSIM

<parameters> <algorithm name="sgsim" />
<Grid Name value="Simulation" region="" />
<Property Name value="SGSIM" />
<Nb_Realizations value="100" />
<Seed value="14071789" />

<Kriging Type value="Simple Kriging (SK)" />

<Trend wvalue="0 0 0 0 0 0000 "™ />
<Local Mean Property value="" />

<Assign Hard Data value="1" />

<Hard Data grid="Samples" property="v" region="" />

<Max_Conditioning Data value="12" />
<Max_ Conditioning Simul Data value="12" />
<Search Ellipsoid wvalue="30 30 30

000" />

<AdvancedSearch use advanced search="0"></AdvancedSearch>

<Use Target Histogram value="1" />
<nonParamCdf ref in distribution ="0" ref on file ="Q0"
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break ties ="O0" distribution ="" filename ="" grid ="Samples" region =""
property ="v">

<LTI type function ="Power" extreme ="-10" omega ="3" />

<UTI type function ="Power" extreme ="0.2" omega ="0.333" />
</nonParamCdf>

<Variogram nugget="0.05" structures count="1" >
<structure 1 contribution="0.95" type="Spherical" >
<ranges max="32" medium="16" min="0" />
<angles x="0" y="0" z="0" />
</structure 1>
</Variogram>
</parameters>

PARAMETROS SNESIM

<parameters> <algorithm name="snesim std" />
<Hard Data grid="Samples" region="" property="facies" />
<use pre simulated gridded data value="0" />
<Use_ ProbField value="0" />

<ProbField properties count="0" value="" />
<TauModelObject value="1 1" />
<use vertical proportion value="0" />

<Use Affinity wvalue="0" />

<Use_ Rotation wvalue="0" />

<Cmin value="1" />

<Constraint Marginal ADVANCED value="0" />
<resimulation criterion value="-1" />
<resimulation iteration nb value="1" />
<Nb_Multigrids ADVANCED value="3" />
<Debug Level value="0" />

<Subgrid choice value="0" />

<expand isotropic value="1" />

<expand anisotropic value="0" />
<aniso_ factor value="

" />
<GridSelector Sim value="Simulation" region="" />
<Property Name Sim value="SNESIM" />
<Nb_Realizations value="100" />
<Seed wvalue="211175" />

<PropertySelector Training grid="TI" region="" property="facies" />
<Nb_Facies value="6" />
<Marginal Cdf value="0.057935497 0.04970101 0.145475934 0.447505147
0.189589256 0.109793158
" />

<Max_Cond value="60" />

<Search Ellipsoid value="30 30 30
000" />
</parameters>

PARAMETROS SISIM

<parameters> <algorithm name="sisim" />
<Grid Name value="Simulation" region="" />
<Property Name value="NEW3SISIM" />
<Nb_Realizations value="100" />
<Seed value="14071789" />
<Categorical Variable Flag value="1" />
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<Nb_Indicators value="6" />

<Marginal Probabilities value="0.019607843 0.049019608 0.18627451
0.470588235 0.176470588 0.098039216
" />
<lowerTailCdf function ="Power" extreme ="0" omega ="3" />
<upperTailCdf function ="Power" extreme ="0" omega ="0.333"
<Median Ik Flag value="0" />
<Full Ik Flag value="1" />
<Hard Data Grid value="Samples Ind" region="" />
<Hard Data Property value="Samples" />
<Assign Hard Data value="1" />
<coded grid value="Samples Ind" region="" />
<coded props count="6" value="Ind 0;Ind 1;Ind 2;Ind 3;Ind 4;Ind 5" />

<Max Conditioning Data value="12" />
<Search Ellipsoid wvalue="15 15 15
00 o" />
<AdvancedSearch use_ advanced search="0"></AdvancedSearch>
<Variogram Full Ik nugget="0.025" structures count="1" >

<structure 1 contribution="0.0238216" type="Exponential" >
<ranges max="9" medium="9" min="0" />
<angles x="0" y="0" z="0" />

</structure 1>
</Variogram Full TIk>
<Variogram Full Ik 2 nugget="0.028" structures_ count="1" >

<structure 1 contribution="0.0142609" type="Exponential" >
<ranges max="4.5" medium="4.5" min="0" />
<angles x="0" y="0" z="0" />

</structure 1>
</Variogram Full Ik 2>
<Variogram Full Ik 3 nugget="0.06" structures count="1" >

<structure 1 contribution="0.074202" type="Exponential" >
<ranges max="7" medium="7" min="0" />
<angles x="0" y="0" z="0" />

</structure 1>
</Variogram Full Tk 3>
<Variogram Full Ik 4 nugget="0.035" structures count="1" >

<structure 1 contribution="0.211384" type="Exponential" >
<ranges max="22" medium="22" min="0" />
<a1’lgles X:"O" y:"O" Z:"O" />

</structure 1>
</Variogram Full Ik 4>
<Variogram Full Ik 5 nugget="0.01" structures count="1" >

<structure 1 contribution="0.144207" type="Exponential" >
<ranges max="25" medium="25" min="0" />
<a1’lgles X:"O" y:"O" Z:"O" />

</structure 1>
</Variogram Full Ik 5>
<Variogram Full Ik 6 nugget="0.02" structures count="1" >

<structure 1 contribution="0.081399" type="Exponential" >
<ranges max="9" medium="9" min="0" />
<angles x="0" y="0" z="0" />

</structure 1>
</Variogram Full Ik 6>
</parameters>
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ANEXO B - Graficos de correlacion diferida
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ANEXO C - Variograma modelado SGSIM
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ANEXO D - QQ Plots para diferentes realizaciones de FILTERSIM
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ANEXO E - QQ Plots para diferentes realizaciones de SGSIM

_Tlvs 5G5

3.0
50

7.0

9.0

Y

Tl

i. QQ-plot TI — realizacion SGSIM 5

S5G41

_Tlvs 5G41

3.0
50|
7.0
9.0

1.0

-

T T T T
0 9.0 7.0 5.0 -30

T

-10

j- QQ-plot T1 — realizacién SGSIM 41

SG74

_Tlvs SG74

9.0

Tl

k. QQ-plot TI — realizacion SGSIM 74

SG95

_Tlvs SG95

5.0
70]

9.0

Tl

I. QQ-plot TI — realizacion SGSIM 95



ANEXO F — Reportes de Test estadisticos

FILTERSIM vs Media Samples SGSIM vs Media Samples

[T, Tmax] =| [T, Tmax] =
Student mean (FILTERSIM,27000,100, - Student mean (SGSIM,27000,100, -
5.10669,0.05) ; 5.10669,0.05) ;

Student's test on the mean Student's test on the mean
kAhkkAkhkkhkkhkhkhkkhkhkrkkhkkhkhrkhkkhkhrkkhkkkkhkkx*x*k khkhkhkkhkkhkhkkhhkhkkhhkhkhkhhhkhkrkhkxkx*k

Student statistics: 22.9577 Student statistics: 2.5702

Number of degrees of freedom: 99 Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05 Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842 Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected. | Null hypothesis is rejected.
Simulation algorithm fails Simulation algorithm fails

FILTERSIM vs Media TI

[T, Tmax] =

Student mean (FILTERSIM,27000,100, -
5.31489,0.05);

Student's test on the mean

R e e I I I b b b b b I I b b b b b b b b O 3
Student statistics: 21.4271
Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails

FILTERSIM vs Varianza Samples SGSIM vs Varianza Samples

[T, Tmax] =| [T, Tmax] =
Student var (FILTERSIM,27000,100,2.527 | Student var (SGSIM,27000,100,2.52742,0
42,0.05); .05);

Student's test on the wvariance Student's test on the variance

RhkAk Ak kA hkkhkhkrkkhkhkhAhkkhkhkrhkhkhrhkkhkkrxkk*x*x* khkkhkhkhkkhkhkhkhkkhhkhkhkkhkrhkkhhkrkhkkhrhkhkrxkk*xx
Student statistics: 7.0759 Student statistics: 7.3818

Number of degrees of freedom: 99 Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05 Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842 Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected. | Null hypothesis is rejected.
Simulation algorithm fails Simulation algorithm fails

FILTERSIM vs Varianza TI

[T, Tmax] =
Student var (FILTERSIM,27000,100,2.514
15,0.05);

Student's test on the variance
B e I I I I b I I e e e b b b b 2 I S e I b b b b e
Student statistics: 5.783

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842
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Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails.

FILTERSIM (Test T? Hotelling) SGSIM (Test T? Hotelling)

[T2,T2max] =| [T2,T2max] =
Hotelling variog(FS_sc,180,150,1,1,1, Hotelling variog(GS_sc,180,150,1,1,1,
1,10, [1 38.4 18 0 0 01,10, [1 38.4 18 0 0 0

01,(0.7]1,1,[0.31,[10 20 30 40 50]1,([0 O
002O0],[00O0O0O0],0.05);

Hotelling's test on the semi-variogram
R R IR I b b b b b Sh S S 2 b b b b 2b Sh S S 2 b b b b Ib db  dh g b b b b b g

*

Hotelling statistics: 131.3737
Numbers of degrees of freedom: 5, 5
Critical value: 45.453

Null hypothesis is
Simulation algorithm fails

rejected.

01,10.71,1,[0.31,[10 20 30 40 501,[0 O
00O0],[0000O0O0],0.05);

Hotelling's test on the semi-variogram
R I I b db b b 2R I b b db b b S Ib b S Ib I 2R Ib b S db 2 2h Sb b b I g 4

*

Hotelling statistics: 146.6062
Numbers of degrees of freedom: 5, 5
Critical value: 45.453
Null hypothesis is rejected.
Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 0 vs. media Muestras

[T, Tmax]
372549,0.05) ;

Student's test on the mean

R e e I I I b b b b b I I b b b b b b b b O 3
Student statistics: 77.2144
Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.
algorithm fails

Simulation

SISIM Cat. 0 vs. media Muestras

=| [T, Tmax]
Student mean (SN0,10201,100,0.0196078431

Student mean (SS_INDO,10201,100,0.01
9608,0.05) ;

Student's test on the mean

kA Kk khkkhkhkhkkhkkhkrhkhkhhkhkkhkrhkkxhkk*x*
Student statistics: 6.8722
Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842
Null hypothesis is rejected.
Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 3 vs. media Muestras

[T, Tmax]
94118,0.05) ;

Student's test on the mean

R I I I 2 b b b b b S I I b b b b b b b I b 4
Student statistics: 8.5947
Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.
algorithm fails

Simulation

SISIM Cat. 3 vs. media Muestras

=| [T, Tmax]
Student mean (SN3,10201,100,0.4705882352

Student mean (SS_IND3,10201,100,0.47
0588,0.05) ;

Student's test on the mean

R e e I b b b b b Ib S b b b b b b Ib db db i b b b 4
Student statistics: 14.6098
Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842
Null hypothesis is rejected.
Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 0 vs. media TI

SISIM Cat. 0 vs. media TI
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[T, Tmax] =
Student mean (SN0,10201,100,0.0579354965
19949,0.05) ;

Student's test on the mean
ER e b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b 4

Student statistics: 7.2973

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected. Simulation

algorithm fails

[T, Tmax] =
Student mean (SS _INDO,10201,100,0.05
7935,0.05) ;

Student's test on the mean
R R R e b b b b Ib db gb g b b b b b Ib db db g g b b ¢

Student statistics: 42.6289

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 3 vs. media TI

[T, Tmax] =
Student mean (SN3,10201,100,0.4475051465
54259,0.05);

Student's test on the mean
R e I 2 b b b b Ib Sb db i 2 b b b (b b db i I g b 4

Student statistics: 1.2765

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is accepted. Simulation

algorithm is validated

SISIM Cat. 3 vs. media TI

[T, Tmax] =
Student mean (SS_IND3,10201,100,0.44
7505,0.05) ;

Student's test on the mean
R R R b b b b b (b Ib db db b b b b b b (Sb db db i b b b ¢

Student statistics: 6.8508

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 0 vs. varianza Muestras

[T, Tmax] =
Student var (SN0,10201,100,0.01941370607
649,0.05) ;

Student's test on the variance
kA h Ak kA hkhkhkhdrkhkhkhhhkhkhkhkhkhkrkhdxkhkkhkKh*x*%

Student statistics: 79.7244

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected. Simulation

algorithm fails

SISIM Cat. 0 vs. varianza Muestras

[T, Tmax] =
Student var(SS_INDO,10201,100,0.019
414,0.05) ;

Student's test on the variance
kAhkkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkkhkhkhkhkhkhhkhkdkhkhxkhhkhk*h*x*x

Student statistics: 6.6126

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 3 vs. varianza Muestras

[T, Tmax] =
Student var (SN3,10201,100,0.25160163075
131,0.05);

Student's test on the variance
B i b b b b b db b b b b b b b b b b b b b b db b b b b b 4

Student statistics: 18.3468

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected. Simulation

algorithm fails

SISIM Cat. 3 vs. varianza Muestras

[T, Tmax] =
Student var(SS_IND3,10201,100,0.251
602,0.05);

Student's test on the variance
Ak Ak Ak khkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhkk ok khkkkhkkhkhkh**

Student statistics: 18.3599

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails

107




SNESIM Cat. 0 vs. varianza TI

[T, Tmax] =
Student var (SNO,10201,100,0.05458432564
28147,0.05) ;

Student's test on the variance

R R b b b b b b b b b b b I b b b b b b I b e b b b b b i 4
Student statistics: 7.3335
Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05
Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected. Simulation
algorithm fails

SISIM Cat. 0 vs. varianza TI

[T, Tmax] =
Student var (SS_INDO,10201,100,0.054
584,0.05);

Student's test on the variance
RIS SR b b b b b dh db g g b b b b Ib Sb db g S b b b b Ib Ib g

Student statistics: 41.4965

Number of degrees of freedom: 99
Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842

Null hypothesis is rejected.

Simulation algorithm fails

SNESIM Cat. 3 vs. varianza TI

[T, Tmax] =
Student var (SN3,10201,100,0.24726852999
802,0.05);

Student's test on the variance
KA AR A KR AN AR A A A AR A A AR A A A AR ARk * kK

Student statistics: 1.0427
Number of degrees of freedom: 99

SISIM Cat. 3 vs. varianza TI

[T, Tmax] -
Student var (SS IND3,10201,100,0.247
269,0.05);

Student's test on the variance
AR AR AR AKX A A I AR AN AN A ARk A Ak k k) k
Student statistics: 8.1465

Number of degrees of freedom: 99

Significance level: 0.05 Significance level: 0.05

Critical value: 1.9842 Critical value: 1.9842

Null hypothesis is accepted. Simulation | Null hypothesis is rejected.
algorithm is validated Simulation algorithm fails

SNESIM (Test T2 Hotelling) SISIM (Test T2 Hotelling)

[T2,T2max] =| [T2,T2max] =
Hotelling variog (SN IND3,101,101,1,1,1, | Hotelling variog(SS IND3,101,101,1,
1,100, [2 22 22 0 0 0|1,1,1,100,1[2 22 22 0 0 0

01,0.211384,1,0.035,[10 20 30 40 5071, [0
0 0O0O0],[000O0O0O0],0.05);

Hotelling's test on the semi-variogram
KA AR Ak A AR A AN A A AR A A AR A AR A A AR A A A A A AR KAk kK,
Hotelling statistics: 21014.2382
Numbers of degrees of freedom: 5, 95
Critical value: 12.0375

Null hypothesis is rejected. Simulation
algorithm fails

01,0.211384,1,0.035,[10 20 30 40
50],[0 0 0 O O],[0 O O O 0],0.05);

Hotelling's test the semi-

variogram
AKhk ARk Ak Ak AR h A Ak Ak A Ak Ak Ak Ak Ak k kK

on

* kK

15702.9178
5, 95

Hotelling statistics:
Numbers of degrees of freedom:
Critical value: 12.0375

Null hypothesis is
Simulation algorithm fails

rejected.
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ANEXO G — Parametros de cumulantes de orden 3

Configuracion L
DIMENSION OF THE PROBLEM: 1, 2 OR 3
REGULAER OR IRREGULAR GRID : 1 REGULAR, 0 IRREG

NUMBER OF POINTS AND DIMENSION OF THE IMAGE IN EACH DIRECTION
01 101 0 100 100 O
ORDER OF CUMULANTS : 1, 2 ,3, 4 OR 5

DIRECTIONS : (ORDER OF CUMULANTS - 1) DIRECTIONS

NUMBER OF LAGS IN EACH DIRECTION: NLAG DIR1, NLAG DRIZ,

0 20

LAG SEPARATION IN EACH DIRECTION: LAG DIR1, LAG DIRZ,

5

LAG TOLERANCE IN EACH DIRECTION

.0 0.0

DIRECTIONS DEFINITION : AZIMUTH,AZI TOL,BANDH,DIP,DTOL,BANDV (FOR EACH
DIRECTION)

90 0 0 0 0 O

000O0O00O

FH O H O HEDNHFDNH=WHEEE H=EH=DN S

Configuracién XX

# DIMENSION OF THE PROBLEM: 1, 2 OR 3

i REGULAER OR IRREGULAR GRID : 1 REGULAR, 0 IRREG
1

#

NUMBER OF POINTS AND DIMENSION OF THE IMAGE IN EACH DIRECTION
101 101 0 100 100 O

4 ORDER OF CUMULANTS : 1, 2 ,3, 4 OR 5

3

# DIRECTIONS : (ORDER OF CUMULANTS - 1) DIRECTIONS

2

# NUMBER OF LAGS IN EACH DIRECTION: NLAG DIR1, NLAG DRIZ2,

20 20

# LAG SEPARATION IN EACH DIRECTION: LAG DIR1, LAG DIR2,

10

LAG TOLERANCE IN EACH DIRECTION

.0 0.0

# DIRECTIONS DEFINITION : AZIMUTH,AZI TOL,BANDH,DIP,DTOL, BANDV (FOR EACH
DIRECTION)

90 0 0 0 0 O

90 0 0 0 0 O

O H= O

Configuracién YY
DIMENSION OF THE PROBLEM: 1, 2 OR 3

REGULAER OR IRREGULAR GRID : 1 REGULAR, 0 IRREG

H= =N

NUMBER OF POINTS AND DIMENSION OF THE IMAGE IN EACH DIRECTION
101 101 0 100 100 O
# ORDER OF CUMULANTS : 1, 2 ,3, 4 OR 5
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3

# DIRECTIONS : (ORDER OF CUMULANTS - 1) DIRECTIONS

2

# NUMBER OF LAGS IN EACH DIRECTION: NLAG DIR1, NLAG DRIZ,
20 20

LAG SEPARATION IN EACH DIRECTION: LAG DIR1, LAG DIRZ,
10

LAG TOLERANCE IN EACH DIRECTION

.0 0.0

DIRECTIONS DEFINITION : AZIMUTH,AZI TOL,BANDH,DIP,DTOL,BANDV (FOR EACH
RECTION)

000O0O

000O0O

I

O O U #H# O =+ U 3
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ANEXO H - Codigo MatLab frecuencia de patrones

Cddigo MatLab para calcular frecuencia de patrones NxN

function [combs,Count] = SearchPatternsGeneral (filename,N) ;

fid=fopen (filename, 'v'");

if fid==-
disp('cannot open file')
fclose (fid) ;

return
end
x=fscanf (fid, '%1"',1);
y=fscanf (fid, '%1i',1);
z=fscanf (fid, '%1i ,l),
nrealiz=fscanf (fid, '%1i',1);

namevar="'";

for i=l:nrealiz;
namevar=[namevar, {fscanf (fid, "%s',1) }];

end

grid=fscanf (fid, '$f',x*y*z*nrealiz);

grid=reshape (grid, nrealiz, x*y*z)"';

grid=reshape (grid, x, vy, z,nrealiz);

fclose (fid)

c = cell(l,N*N);

[c{end:-1:1}] = ndgrid([0 1]); %// Generar combinacidn
posible de matriz N*N con O y

combs = cellZmat(cellfun x)
combs = reshape (combs.',N,N, [

combs(:,:,1), combs(:,:,2),

1
x(:), ¢, '"uni', 0)); %// Resultados como vector
) ; %// Generar matrices NxM:

combination = size (combs, 3);

Columna = size(grid,2)
Fila = size(grid, 1)

for j =l:nrealiz

A = grid(:,:,:,3)
A2 = nan(size (A)+2)
A2 (2:end-1, 2:end-1) = A;

for i = l:combination;
Patterns = combs(:,:,1)
R = nnz(nlfilter(A2, [N N], @(x) (isequal (x,Patterns))))
Frecuencia = R/ (Columna-N+1)* (Fila-N+1))
AnswerA( J)=
AnswerB(i,7])= Frecuenc1a
end

end
Count =[AnswerA(:,1) AnswerB];
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ANEXO | — Cédigo MatLab Accuracy plot

Cddigo MatLab para seleccion de muestras diferentes a las empleadas en Simulacion

function [REALITY,NEW SAMPLES, INITIAL SAMPLES,Msg] =
SamplesAP (Reality, Initial Samples, samplesize);

$Cargar archivo con Realidad
fidR=fopen (Reality, 'r'");
if fidR==-1
disp('cannot open file')
fclose (fidR) ;
return
end

nbptsR=fscanf (fidR, '%1',1);
nvariabR=fscanf (fidR, '$i',1);
dummyR=fscanf (fidR, '%s', 1) ;
dummyR=fscanf (fidR, "$s',1);
dummyR=fscanf (fidR, '$s', 1)

’

namevarR="";

for i=1l:nvariabR-3
namevarR=[namevarR, {fscanf (fidR, "$s"',1) }]1;

end

REALITY=fscanf (fidR, '$f',nbptsR*nvariabR) ;

REALITY=reshape (REALITY,nvariabR, nbptsR) ';

fclose (fidR) ;
%Seleccionar muestras alternativas de la Imagen Exhaustiva para Jack-Knife
NEW SAMPLES = REALITY (randperm(size (REALITY, 1), samplesize), :);
%$Cargar archivo con muestras iniciales
fidB=fopen (Initial Samples, 'r');
if fidB==-1
disp('cannot open file')
fclose (£idB) ;

return
end

o\°

nbptsB=fscanf (fidB,
nbvarB=fscanf (fidB,
dummyB=fscanf (£idB,
(
(

~
~.

© o°

~
PR

o©

~e

dummyB=fscanf (£idB,
dummyB=fscanf (£idB,

~

o©

~
_—— — — —
~. ~

o©
n n n H-H
-
e

namevarB='"";

for i=1:nbvarB-3
namevarB=[namevarB, {fscanf (fidB, "$s',1)}];

end

INITIAL SAMPLES=fscanf (fidB, '$f',nbptsB*nbvarB);

INITIAL SAMPLES=reshape (INITIAL SAMPLES,nbvarB,nbptsB)';
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fclose (£1idB) ;

$Verificar gque muestras alternativas no sean mismas muestras que las
%disponibles

R2 = NEW_SAMPLES(:,1:3);
Check = nnz (ismember (INITIAL SAMPLES(:,1:3),R2,'rows'));

if Check > 0
Msg = 'Al menos una muestra corresponde con otra muestra inicial. Intente
nuevamente'
disp (Msqg) ;
else
Msg = 'Muestras seleccionadas Ok'
disp (Msqg) ;
end

Cddigo MatLab para obtener probabilidad real para Accuracy Plot (se ejecuta en conjunto
con anterior cédigo)

function [REALIZ,SAMP_REALIZ_SEL,p,TablaXY] =
Accuracy (Realizaciones,NEW SAMPLES) ;

$Cargar archivo con realizaciones
fid=fopen(Realizaciones, 'r');
if fid==-
disp('cannot open file')
fclose (fid);
return
end

nbptsA=fscanf (fid, '%1i"',1
ncolumnas:fscanf(fld 'S
) ;
) ;
) ;

)7
"y1)
dummy=fscanf (fid, ' 1
dummy=fscanf(fid,' 1
dummy=fscanf (fid, 1

namevar="'";

for i=l:ncolumnas-3
namevar=[namevar, {fscanf (fid, '%s',1)}1;

end

REALIZ=fscanf (fid, '$f',nbptsA*ncolumnas) ;

REALIZ=reshape (REALIZ,ncolumnas,nbptsa)’

fclose (fid) ;

$Seleccionar los nodos de realizaciones con muestras para Validacién
R2 = NEW_SAMPLES(:,1:3);

k = ismember (REALIZ(:,1:3),R2, 'rows');
SAMP_REALIZ_SEL = REALIZ (k, :);

nbptsB = size (NEW SAMPLES, 1)
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$Calcular los intervalos tedbdricos y reales
p = [10:10:90]

for 1 = 1:9

zmin [(100-p(i)) /2]
zmax = [(100+p(i)) /2]

Percentil Inf = prctile (NEW SAMPLES(:,4),zmin);
Percentil Sup prctile (NEW _SAMPLES (:,4), zmax) ;

Cantidad (i) = nnz(Percentil Inf <= SAMP REALIZ SEL(:,4:end) &
SAMP REALIZ SEL(:,4:end) = Percentil Sup);

Prob teorica(i) = p(i)/100

Prob real(i) = (Cantidad(i)/ (nbptsB* (ncolumnas-3)));

end

$Tabla con resultados para graficar el Accuracy plot
TablaXY = [Prob teorica,Prob real];
TablaXY = reshape (TablaXY¥Y,9,2);
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ANEXO J - Variogramas de variable indicador SISIM

Semivariogram SISIM Cat 0
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