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Resumen

Esta tesis trata con un importante aspecto relacionado con la construccién
de modelos numéricos para la simulacién del flujo y el transporte de masa
en acuiferos heterogéneos: la integracién de toda la informacién disponible
teniendo en cuenta su grado de confianza y su procedencia para la caracte-
rizacion del medio fisico. Esta integracion esta orientada a la cuantificacion
y reduccion de la incertidumbre en las predicciones realizadas a partir de
modelos numéricos.

El anélisis de riesgos en aquellos ambitos de la ingenieria en los cuales el
medio ambiente hidrogeoldgico juega un rol importante, requiere modelizar
el flujo de agua subterrdanea y/o el transporte de masa en los acuiferos que
lo integran. La solucién mas comun es la utilizacién de modelos numéricos
por medio de los cuales podemos predecir las respuestas del sistema hidro-
geologico que estamos estudiando. Estos modelos deben estar condicionados
a la informacion disponible con el fin de que sean lo més representativo posi-
ble del medio fisico estudiado. De cara a un problema real es normal disponer
de informacién directa acerca de algin parametro que interesa describir, por
ejemplo la porosidad o la permeabilidad. Estas medidas pueden provenir de
ensayos in situ o de ensayos de laboratorio sobre testigos. La obtencién de
este tipo de datos requiere la realizacion de perforaciones en el terreno que,
ademas de alterar las propiedades del subsuelo, son costosas. Por esta razén
las medidas directas de parametros hidrogeolégicos suelen ser escasas y es-
pacialmente dispersas. A este tipo de datos se lo llama informacién dura, ya
que su incertidumbre puede considerarse nula o despreciable. Ademds de la
informacion anterior, es posible contar con un tipo de informacién de tipo in-
directa que no proporciona una medida del parametro que interesa, sino la de
algin otro que esperamos tenga alguna correlacion con el primero. Por ejem-
plo, es posible relacionar medidas geofisicas de velocidad o atenuacion sismica
con valores de porosidad y més débilmente con valores de permeabilidad. Da-
da la incertidumbre que conlleva el establecimiento de estas relaciones, a este
tipo de informacion se la denomina informacién blanda.

Una de las fuentes més importante de informacién blanda la constituyen
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los reconocimientos geofisicos. En esta tesis describimos la naturaleza y los
principios de los métodos geofisicos con énfasis en aquellas aplicaciones ca-
paces de recabar informacién ttil para la caracterizacion hidrogeoldgica del
terreno. Dada la naturaleza indirecta de la informacién geofisica, estudia-
mos las relaciones que los atributos geofisicos tienen con las variables hidro-
geologicas de mas interés como la conductividad hidréulica y la porosidad
del terreno. Comprobamos que los reconocimientos geoeléctricos y sismicos
son los mas comunmente utilizados, los primeros por las analogias existentes
entre el flujo de corriente y el de agua en el subsuelo, y los segundos por la
cantidad y calidad de informacién que son capaces de recoger mediante son-
deos. Todas las relaciones encontradas son de tipo deterministico y ninguna
puede ser considerada universal.

La informacion geofisica puede ser eficientemente integrada en los mo-
delos numéricos, sin perder de vista su procedencia y la escala a la que fue
registrada, a través de los algoritmos geoestadisticos de interpolacion y re-
presentacion estocastica. Estos algoritmos son descritos con cierto detalle en
esta tesis. Un especial interés dedicamos a la simulacion secuencial, dado que
en la mayoria de las técnicas de representacién estocéstica presentadas, el
condicionamiento a la informacion disponible se hace a través de este algo-
ritmo. Tanto las técnicas de estimacion como las de simulacién son evaluadas
a través de un ejercicio practico. Las primeras fueron utilizadas para estimar
el valor esperado de un campo aleatorio a partir de unos pocos datos acerca
de la variable principal y de muchos mas datos de otra variable considerada
complementaria. Para los métodos de representacion estocastica el ejercicio
presentado es mas complejo. Se emula el proceso de evaluacién de la incer-
tidumbre en el analisis de variables de respuesta tras el procesado de los
campos generados por modelos numéricos de flujo subterraneo y transporte
de masa. Estas variables de respuesta son los tiempos de viaje y las posicio-
nes de llegada de particulas liberadas en un acuifero bajo ciertas condiciones.
En ambos casos se observa el impacto que la informaciéon secundaria tiene
sobre las predicciones realizadas y la importancia de utilizar aquellos méto-
dos capaces de capturar la mayor cantidad de informacion acerca del patron
de continuidad espacial de las variables en juego.

De entre los nuevos algoritmos de representacion estocéstica revisados, la
técnica de simulaciéon por campos de probabilidad es uno de los mas atrac-
tivos. Este algoritmo requiere por un lado de la generacién de campos de
probabilidad y por otro de la construccién en cada celda a simular, de fun-
ciones de distribucion de probabilidad de los valores del atributo modelizado.
Cada valor simulado se obtiene a partir de la probabilidad (generada en el
campo de probabilidad) y de la funcién de distribucién correspondientes a
su localizacién. Los campos de probabilidad son construidos por alguna de
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las técnicas clésicas de representacién estocastica, por ejemplo simulacion
gausiana secuencial, y su estructura de variabilidad espacial es asimilada a
la de la transformada uniforme de los datos de la variable a simular. Para
esta asuncién no hay ninguna justificaciéon tedrica. En esta tesis se estudia la
posibilidad de utilizar los campos de probabilidad para la simulacién de dos
o mas variables correlacionadas entre si. Para ello no se establece ninguna
hipétesis acerca del modelo de continuidad de los campos de probabilidad.
Estos campos son construidos a partir de la (co)simulacién de campos de dos
variables y de la (co)estimacién de las funciones locales de distribucién para
esas variables y realizando el proceso inverso al de simulacién por campos de
probabilidad. La estructura de continuidad espacial de los campos de proba-
bilidad asi obtenidos es investigada en funciéon de la cantidad y calidad de
los datos utilizados para condicionar la generacion tanto de los campos de
las variables como de las funciones de distribuciéon. Observamos que, tanto
para la simulacion de una como de varias variables, la correlacién espacial
de los campos de probabilidad es funcién de la cantidad y calidad de los
datos. Por eso concluimos que antes de asumir sin mas la hipétesis que ex-
presa que la covarianza de los campos de probabilidad es asimilable a la de
la transformada uniforme de los datos disponibles, es aconsejable realizar un
estudio similar al que presentamos en esta tesis. La funcion de covarianza
de los campos de probabilidad asi obtenidos sera la mas adecuada para el
ejercicio de simulacién por campos de probabilidad.

La ultima cuestion con la que tratamos en esta tesis estd relacionada
con la escala de la informacién. La mayoria de las técnicas de simulacion
estocastica comentadas son capaces de integrar datos a escala local como
pueden ser las medidas de permeabilidad o porosidad derivadas de ensa-
yos de laboratorio sobre pequenas muestras de terreno. También es posible
condicionar los modelos numéricos a informacion geofisica, casi siempre ex-
haustivamente conocida, como por ejemplo la velocidad sismica derivada a
través de una tomografia entre pozos o la reflectividad del terreno obtenida
via GPR (Ground Penetrating Radar). Hay situaciones précticas en las que
se dispone de otro tipo de datos que mas que informar acerca del detalle local
del atributo modelizado, restringen sus propiedades medias. Un ejemplo son
los datos de transmisividad derivados de un ensayo de bombeo los cuales per-
miten obtener un valor representativo de la regién que rodea al pozo. Otro
ejemplo es el caso de la informacién procedente de la interpretacion geologica
del terreno, de la que podemos derivar espesores globales de la formacion.
También en el ambito geofisico hay muchas técnicas que informan acerca
de las propiedades promedio sobre un volumen de soporte grande. Este tipo
de informacién estd necesariamente relacionada con la informacién recaba-
da a pequena escala y no puede ser despreciada. En esta tesis se presenta
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un algoritmo que es capaz de generar simultaneamente campos aleatorios de
las variables tanto a escala local como global imponiendo una relacién lineal
entre las variables a las dos escalas y en consecuencia entre sus estructuras
de continuidad espacial. El algoritmo es evaluado a través de una serie de
ejemplos practicos mostrando que es capaz de reproducir tanto la relacion
existente entre los atributos como el modelo multivariado de continuidad
espacial de ambas variables.
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Capitulo 1

Introduccién general

1.1. ;Por qué la incertidumbre?

Conocer el comportamiento del flujo de agua subterranea y del transporte
de contaminantes en el medio geoldgico es esencial en dreas de la ingenieria
como la hidrogeologia, la mineria, la industria del petroleo y la gestién del
medio ambiente. La resolucion de los problemas mas comunes en cualquiera
de estos ambitos, requiere una buena descripcién del subsuelo en términos
de arquitectura geoldgica, distribucién espacial de heterogeneidades, zonas
preferenciales de flujo y propiedades e interacciones entre rocas y fluidos. La
solucién pasa comunmente por desarrollar un modelo numérico que permita
predecir las respuestas del sistema.

Implementar un modelo numérico en hidrogeologia requiere conocer por
un lado, la estructura geoldgica del medio (por ejemplo la localizacién de
los limites entre las distintas unidades hidrogeolégicas y las condiciones de
borde del flujo y del transporte), y por otro, los parametros descriptivos de
los fenémenos relativos al flujo y transporte de masa en ese medio (con-
ductividad hidréulica, porosidad, dispersividad, factor de retardo, etc.). Los
investigadores reconocen la compleja naturaleza y la fuerte heterogeneidad
de todos los sistemas hidrogeoldgicos (ver por ejemplo Freeze, 1975; Gelhar,
1984 y 1993; o Dagan, 1989), lo cual hace dificil, si no imposible, que tanto
la estructura geoldgica como los parametros que describen el flujo y el trans-
porte puedan ser descritos adecuadamente por una ley deterministica. En ese
sentido, el modelizador debe admitir que las predicciones hechas a partir de
cualquier modelo matematico son esencialmente inciertas, y que tal incerti-
dumbre es una componente clave en las ciencias del terreno. Sin embargo no
debe perderse de vista que:

“There is nothing uncertain about reality, it is our vision of
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that reality that is uncertain. Uncertainty not being intrinsic to
the phenomenon under study cannot be estimated, rather it is mo-
deled. All uncertainty measures are models, all based on somewhat
subjective decisions about what should be considered uncertain or
soft and what should be considered unquestionable or hard/frozen.
Better a subjective model of uncertainty than an illusion of cer-
tainty”, André Journel, 199.

Considerando el caso de la evaluacién de un futuro emplazamiento de
desechos peligrosos, hacia la cual esta orientada esta tesis, Eisenberg et al.
(1987) sugieren los siguientes tipos de incertidumbre a tener en cuenta:

= incertidumbre debida a errores aleatorios y sistemdticos en las medi-
ciones realizadas,

= incertidumbre debida a la heterogeneidad espacial de los pardmetros
geolégicos,

» incertidumbre inherente a la determinacién del modelo conceptual,

» incertidumbre relativa a la modelizacion de los procesos fisicoquimicos,
e

» incertidumbre en relacién a los estados futuros de la naturaleza.

La incertidumbre en las mediciones realizadas se origina debido a la ine-
xactitud de los instrumentos utilizados en el campo y en laboratorio; a que
las muestras de suelo o agua son evaluadas en condiciones ideales las cuales
difieren en general de las reales; a que esas muestras son alteradas durante el
proceso de recoleccion, transporte y evaluacion; y a las asunciones hechas en
cuanto a la interpretacién de los datos registrados. Las formas de reducir esas
incertidumbres incluirian una cuidadosa calibracion y uso de los instrumen-
tos, un apropiado tratamiento de las muestras, y una adecuada interpretacion
de los datos. Un tratamiento de este tipo de incertidumbre suele realizarse
utilizando técnicas estandar de propagaciéon de errores.

Las propiedades hidrogeoldgicas del subsuelo varian considerablemente de
un punto a otro del terreno. Para el caso de la conductividad hidraulica esa
variacién puede ser de varios 6rdenes de magnitud. Una adecuada caracteri-
zacion de esta fuerte heterogeneidad requeriria una cantidad importante de
mediciones que por razones econdémicas y practicas no pueden ser realizadas.
Esta escasez de datos introduce una incertidumbre que debe ser cuantificada.
Una de las formas de paliar la escasez de datos es considerando otro tipo de
informacion, como es el caso de la informacién geofisica. Esta informacion
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no puede ser incorporada sin un adecuado proceso de calibracion, el cual
evidentemente introducira otra componente de incertidumbre inherente a las
relaciones que pueda haber entre los parametros registrados en un sondeo
geofisico y los parametros hidrogeolégicamente relevantes. El tratamiento
de la incertidumbre en los parametros de un modelo numérico sera sujeto
de discusién en esta tesis, por lo que no mencionaremos aqui nada maés al
respecto.

La incertidumbre en el modelo conceptual esté relacionada con la configu-
racion geométrica y la definicién de las condiciones de borde de las distintas
unidades hidrogeolégicas. La incertidumbre derivada del modelo conceptual
se origina en la necesidad del analista de simplificar el problema a fin de ha-
cerlo tratable y comprensible matematicamente. Todo modelo conceptual es
una version simplificada de la realidad con una serie de asunciones explicitas
e implicitas acerca de la naturaleza de los procesos y sistemas modeliza-
dos, las cuales introducen un error en las predicciones realizadas. Una forma
de cuantificar la incertidumbre derivada del modelo conceptual es realizar
predicciones utilizando distintos modelos conceptuales y compararlas entre
si. Las diferencias entre unas predicciones y otras pueden ser consideradas
como una medida de la incertidumbre en el modelo conceptual. Sin embargo,
hay que tener en cuenta que la cantidad de modelos conceptuales evaluados
es generalmente limitada. La incertidumbre en el modelo conceptual puede
reducirse considerablemente incorporando en su elaboracién caracteristicas
adicionales a las consideradas inicialmente. Por ejemplo, si una campana
geofisica suministra informacién acerca de la disposiciéon y ntimero de uni-
dades hidrogeologicas que forman el medio estudiado, el modelo conceptual
podra ser modificado para aproximarse mas a la realidad.

[ntimamente relacionada con la incertidumbre del modelo conceptual
estd la incertidumbre debida a los procesos fisicoquimicos modelizados. La
inclusién de estos procesos en la modelizacion adquiere una importancia de-
cisiva en la evaluacion de la migracion de residuos peligrosos. Los procesos
del flujo de agua subterrdnea, transporte de masa (convectivo y difusivo) y
reacciones quimicas en el agua, son relativamente bien conocidos cuando ellos
ocurren bajo condiciones controladas como las que se pueden lograr en labo-
ratorio. Sin embargo, y por ejemplo, la ocurrencia simultanea de todos estos
procesos sujetos a una complicada configuracién geométrica tal como un sis-
tema de fracturas, supone una gran incertidumbre en el modelo de transporte
de masa. Una forma de valorar este tipo de incertidumbre es comparando las
diferencias entre las predicciones realizadas con modelos que integren algunos
de los procesos antes mencionados, con aquéllas derivadas de modelos que no
lo hagan.

Por ltimo, existe una fuente de incertidumbre relativa a los estados futu-
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ros de la naturaleza, los cuales son vitales cuando se trata de evaluar proyectos
ingenieriles a tan largo plazo como lo son los emplazamientos de desechos pe-
ligrosos. En general las agencias reguladoras exigen presentar los resultados
de tal evaluacién a través de una funcién de distribucién de probabilidades
que de alguna manera incluya las incertidumbres relativas a los posibles es-
tados futuros de la naturaleza y las probabilidades de que éstos se den. Sin
embargo, la cuantificacién de estas probabilidades supone muchas dificulta-
des.

En resumen podemos decir que el proceso de caracterizacién de cualquier
medio hidrogeolégico puede ser definido como la actividad direccionada a
reducir las incertidumbres debidas a diferentes fuentes. Un analisis de in-
certidumbre estima cuan incierto es el comportamiento de un determinado
sistema a partir de la incertidumbre de uno a mas factores asociados con ese
sistema (Brandstetter y Buxton, 1987). Esta tesis se concentra en la incerti-
dumbre debida a la heterogeneidad espacial de los parametros en los modelos
utilizados para estudiar el flujo del agua subterranea y el transporte de masa
de un contaminante.

1.2. Modelos estocasticos y condicionamien-
to

Para modelizar la incertidumbre en los parametros de un modelo numérico
como los de flujo y transporte de masa, se recurre a la utilizacién de mode-
los estocasticos. En un esquema estocastico, la variabilidad espacial de los
parametros de entrada, digamos la conductividad hidraulica, es modelizada
como una funcién aleatoria espacial caracterizada por su funcién de distribu-
ciéon multivariada (ver Matheron, 1973; Freeze, 1975; Journel y Huijbregts,
1978; o Dagan, 1986). Las ecuaciones en derivadas parciales que gobiernan el
flujo y el transporte pasan a ser ecuaciones en derivadas parciales estocasti-
cas y las variables dependientes obtenidas por resolucién de estas ecuaciones,
altura piezométrica, velocidad de flujo, concentracion de masa o tiempos de
viaje, seran también funciones aleatorias con sus propias distribuciones de
probabilidad. La incertidumbre en los parametros de entrada se propaga a
las variables de salida o predicciones a través de las ecuaciones en derivadas
parciales (funciones de transferencia) subyacentes a los modelos implemen-
tados.

El método numérico mas cominmente empleado en hidrogeologia para
realizar un andlisis estocastico de flujo y transporte de masa es el método de
Monte Carlo o de simulacién estocastica. Seguir una metodologia de Monte
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Carlo significa que la distribucién espacial incierta de un determinado atribu-
to, por ejemplo la conductividad hidraulica, es modelizada por medio de un
gran numero de realizaciones, todas ellas igualmente plausibles, todas ellas
con unas propiedades estadisticas comunes que caracterizan su grado de va-
riabilidad y continuidad espacial. Las ecuaciones que gobiernan el flujo de
agua subterranea y el transporte de masa son resueltas numéricamente en
cada una de estas realizaciones y las funciones de distribucion de probabili-
dad de las variables de salida o predicciones, como las alturas piezométricas,
las velocidades del flujo o los tiempos de viaje, son construidas a través del
andlisis estadistico de sus valores.

Estas funciones de distribucién constituyen verdaderos modelos de incer-
tidumbre (Gémez-Herndndez, 1991b, 1993a y b) de los pardmetros implicados
en la descripcién del comportamiento del flujo de agua y la migracién de con-
taminantes en el subsuelo, y pueden ser utilizados dentro de un esquema de
analisis de decision u optimizacién para la evaluacién de alternativas en el
disenio ingenieril (Massmann y Freeze, 1987a, b y 1989; Wagner y Gorelick,
1987 y 1989; Freeze et al., 1990 y 1992; Massmann et al., 1991; Sperling et
al., 1992; James y Freeze, 1993; Rautman e Istok, 1996; Rosen y Gustafson,
1996; Istok y Rautman, 1996; Freeze y McWhorter, 1997).

El siguiente ejemplo ilustra de manera esquematica como un modelo de
incertidumbre (distribucién acumulada de frecuencias) puede utilizarse para
realizar una comparacion directa entre dos posibles futuros emplazamientos
de residuos peligrosos. Hay una cantidad de requisitos que las agencias regu-
ladoras establecen de forma cuantitativa, por ejemplo, el tiempo de viaje de
un contaminante o la tasa de radionucleidos que puede llegar a la biosfera en
un determinado escenario. El andlisis estocastico de la incertidumbre en los
parametros de entrada a los modelos de flujo y transporte permite establecer
un rango de valores para, por ejemplo, los tiempos de viaje predichos. El
limite superior de ese rango de valores puede ser comparado directamente
con el fijado por las agencias reguladores. En la parte superior de la figura
1.1 se muestra un caso para el cual los tiempos predichos permiten asegurar
con un cierto margen de confianza que el limite impuesto no se alcanzara.
En la parte inferior de la misma figura se ve un caso para el cual es nece-
sario reducir, si fuera posible, la incertidumbre en las predicciones a fin de
garantizar un margen de garantia adecuado. En caso contrario el proyecto
no podra considerarse lo suficientemente seguro.

Con el fin de lograr que estas distribuciones de frecuencia sean tan pre-
cisas y exactas como sea posible, es decir estén centradas en el valor real y
su dispersion sea lo mas pequena posible, es importante incluir toda la in-
formacion relevante en la construccién del modelo de funcién aleatoria de los
parametros en los que estamos interesados. El condicionamiento a los datos
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Figura 1.1: Distribuciones de frecuencia para las predicciones del tiempo de
viaje de un contaminante obtenidas a partir de un modelo de transporte
de masa. Arriba la distribucién correspondiente a un caso en que el limite
establecido por la agencia reguladora se cumple con un margen de confianza.
Abajo la distribucién correspondiente a un caso para el cual existe cierta
probabilidad de que el limite reglamentado sea sobrepasado.
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disponibles es la técnica mas poderosa con vistas a la construccion de distri-
buciones de probabilidad fiables. Por condicionamiento entendemos que las
realizaciones generadas por simulacién estocastica reproducen los datos de
los que disponemos.

En los ultimos anos los investigadores se han enforzado en la busqueda y el
disenio de metodologias y algoritmos que permitan un tratamiento sistemati-
co y efectivo de la informacién disponible. Una de las mayores contribuciones
de la geoestadistica en la modelizacién del medio geoldgico ha sido precisa-
mente el direccionamiento del problema de la integracion de distintos tipos
de datos, proponiendo una serie de algoritmos capaces de relacionar de forma
sistematica la informacién obtenida a partir de distintas fuentes.

1.3. Tipologia de la informacion

Supongamos que estamos interesados en cartografiar la porosidad de una
determinada formacién geolégica. Inicialmente es posible contar con una serie
de medidas directas de porosidad que pueden provenir de ensayos realizados
in situ o sobre testigos en laboratorio. En ambos casos, su determinacion
requiere la realizacién de perforaciones en el terreno, lo cual implica, por un
lado, un alto costo, y por otro la alteracién del subsuelo. Por esta razon las
medidas directas de parametros hidrogeolégicos suelen ser escasas y espa-
cialmente dispersas. Desde el punto de vista de la modelizacién matematica
de nuestro problema, se considera la informacién directa (o principal) como
informacién precisa o dura (Journel, 1993), es decir como informacién cuya
incertidumbre puede considerarse despreciable.

Afortunadamente, ademés de la informacién directa de porosidad, es
comun contar con otro tipo de informacién, como por ejemplo la conteni-
da en un mapa de velocidades o atenuaciones sismicas proveniente de la
inversion de un tomograma entre pozos. Esta informacién se dice indirecta
(o secundaria) pues no proporciona una medida directa de la porosidad, sino
la de un atributo como la velocidad o la atenuaciéon sismica, que esperamos
tenga alguna correlacion con aquélla. Dada la naturaleza indirecta de esta
informacion se la denomina informacién imprecisa o blanda (Journel, 1993).
Hablamos de una informacién cuyos valores deben ser acompanados de una
medida que especifique su grado de confianza (incertidumbre).

Cuando se habla de informacién precisa o imprecisa no nos estamos re-
firiendo a la bondad con la que fue medida, sino que estamos distinguiendo
entre dos conjuntos de datos, uno de ellos con medidas directas del atributo
que nos interesa, el otro con medidas de algin parametro el cual debe ser
tratado adecuadamente para ser incorporado en el proceso de estimacion del
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primero. El error en la determinacion de una medida de velocidad sismica
puede ser del 1%, mientras que la permeabilidad deducida a partir de un
ensayo de bombeo puede tener un error del 15 o del 20 %. Sin embargo la in-
certidumbre que existe acerca de la relacion entre permeabilidad y velocidad
sismica, a la hora de estimar la primera en funcién de la segunda, hace que
la confianza asignada a la velocidad sea menor que la otorgada a una medida
de permeabilidad en ensayo de bombeo.

La importancia de considerar la informacién indirecta radica en que ésta
puede estar disponible en mayor cantidad que la informacién hidrogeolégica
directa, y en que, en muchos casos, no es necesario destruir el medio para
obtenerla. Una campana sismica en 3D, por ejemplo, puede suministrar in-
formacion exhaustiva de la variable secundaria sobre toda el area estudiada.

Ademas del distinto grado de fiabilidad, una caracteristica de la infor-
macién disponible es la diferencia de las escalas a la que fue obtenida. Las
medidas directas sobre testigos, las mas caras y escasas, estan definidas a
una escala muy pequena, del orden de unos pocos centimetros cubicos. La
geofisica de pozos provee medidas cuya representatividad estd restringida a
las regiones inmediatamente adyacentes a las paredes de la perforacion. La
interpretaciéon geoldgica de los datos de pozos puede dar informacion acerca
de la continuidad lateral de los estratos encontrados a lo largo de la perfora-
cion. La tomografia y los métodos sismicos tradicionales proveen informacion
sobre la regién comprendida entre pozos. Los ensayos de bombeo son capaces
de dar valores de la permeabilidad y del coeficiente de almacenamiento para
volimenes grandes.

En el ejemplo que hemos introducido del cartografiado de la porosidad,
los datos sismicos son representativos de un area que puede ser de muchos
metros cuadrados, mientras que la correspondiente a medidas en perforacio-
nes es del orden de un metro cuadrado o menos. Los registros sismicos cubren
densamente la region entre pozos, mientras que los registros en perforaciones
solo estan disponibles en cada una de éstas y son representativos de la region
inmediatamente vecina a la pared de los pozos. Por consiguiente, una estima-
cién de la porosidad entre pozos considerando sélo la informacion obtenida
a partir de los registros realizados en perforaciones no es tan buena como la
que se obtendria considerando la velocidad sismica 3D ya que la estructura
espacial de la velocidad sismica estd bastante bien relacionada con la de la
porosidad.

El problema es, por tanto, no sélo la integracién de informacion de distinta
calidad sino a distintas escalas, con el fin de obtener una mejor caracterizacion
de la distribucion espacial de los pardametros hidrogeoldgicos fundamentales
que son requeridos en la modelizacion del flujo de agua subterranea y del
transporte de masa con vista a la construccién de modelos de incertidumbre
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de atributos tutiles para realizar el andlisis de los riesgos que todo sistema
hidrogeoldgico conlleva a la hora de aprobar un emplazamiento de residuos
peligrosos.

1.4. Propodsitos y alcances de esta tesis

En esta tesis se tratan algunos aspectos tedricos y practicos relacionados
con el diseno y la construccién de modelos numéricos para el analisis del
flujo de agua subterranea y del transporte de masa en un medio heterogéneo
via una aproximacién de Monte Carlo, con énfasis en la integracién de toda
la informacién relevante y con miras a cuantificar la incertidumbre en las
predicciones realizadas con estos modelos. Estos aspectos son:

= La informacién geofisica y su integracién en el proceso de caracteriza-
cion geoldgica via representacion estocastica del terreno.

= Las relaciones existentes entre los principales parametros geofisicos e
hidrogeologicos.

= Las técnicas geoestadisticas capaces de combinar distintos tipos de in-
formacién.

= Las posibilidades del algoritmo de campos de probabilidad en la simu-
lacién multivariada.

= La simulacion secuencial sujeta a restricciones lineales para la aplica-
cion en la incorporacion de informacién a distintas escalas.

1.4.1. La informacién geofisica

La geofisica mide las propiedades fisicas de la Tierra por procedimientos
indirectos. Esto significa que no registramos directamente el atributo que nos
interesa sino alguna propiedad fisica del terreno la cual, tras una adecuada
interpretacién, puede relacionarse con aquél. Esto hace que, por un lado se
deba ser muy cuidadoso a la hora de interpretar los resultados de un recono-
cimiento geofisico y por otro, que esa interpretacion sea necesario realizarla
teniendo en cuenta més de una fuente de informacion. Muchas veces los da-
tos geofisicos informan acerca de todo o gran parte del dominio estudiado vy,
por lo general, son no destructivos. Esta gran cantidad de informacién puede
ser adquirida en muchos casos a un costo razonable en comparacién con los
clasicos ensayos realizados para la caracterizacién hidrogeoldgica del terreno
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(ensayos de bombeo y pruebas de laboratorio). Por todo lo anterior, la infor-
macién geofisica se encuadra perfectamente en la definicién de informacion
indirecta o blanda; y nos motiva a considerar a la geofisica como fuente im-
portante de informacién para un mejor diseno y construccién de los modelos
numéricos en cuestion. En esta tesis repasamos los métodos geofisicos dispo-
nibles centrandonos en aquéllos de los cuales se derivan parametros fisicos
relacionables con los principales atributos de naturaleza hidrogeolégica.

1.4.2. Relaciones entre parametros geofisicos e hidro-
geologicos

La investigacién geofisica estd motivada por la necesidad de caracterizar
petrofisica e hidrogeologicamente el subsuelo. Los investigadores dedican un
gran esfuerzo para estudiar las relaciones entre los parametros geofisicos y
los parametros de uso comun en hidrogeologia e ingenieria del petréleo. Dada
la naturaleza indirecta de la informacién geofisica se hace inevitable buscar
relaciones a través de las cuales los datos geofisicos se puedan transformar en
informacion 1til desde un punto de vista hidrogeoldgico. Esta tesis revisa las
relaciones entre parametros geofisicos e hidrogeoldgicos, en especial aquellos
derivados de sondeos geoeléctricos y sismicos.

1.4.3. Técnicas geoestadisticas para combinar informa-
cion

Las relaciones entre parametros geofisicos e hidrogeoldgicos que se encon-
traron en la literatura son todas deterministicas y ninguna de ellas puede
considerarse de aplicacion universal. Todos los investigadores advierten de la
imprudencia de su aplicacién ciega. Un camino alternativo, y muchas veces
complementario, es el de las técnicas geoestadisticas capaces de integrar la
informacion proveniente de distintas fuentes y escalas. Esta tesis describe
un conjunto de herramientas que permiten tratar de forma sistematica la
informacion disponible, tanto blanda como dura, orientadas a la resolucion
de problemas en los cuales es necesario caracterizar el comportamiento del
flujo de agua subterranea y el transporte de contaminantes con vistas a la
cuantificacion de la incertidumbre en un analisis de riesgo, por ejemplo, de
un futuro emplazamiento de desechos peligrosos. Los algoritmos descritos,
tanto los de estimacién como los de si mulacién, fueron aplicados a un caso
préactico con el fin de evaluar su comportamiento y comparar sus resultados.
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1.4.4. Simulacién multivariada por campos de proba-
bilidad

La implementacién de la técnica de simulacién por campos de probabili-
dad puede dividirse en tres partes: a) generacién de campos no condicionados
de probabilidad, b) estimacién de las funciones locales de distribucién condi-
cionadas a la informacién disponible, y ¢) obtencién de los campos simulados.
Los campos de probabilidad se pueden generar por medio de simulacién gau-
siana secuencial no condicional asimilando su funcién de covarianza a la de
la transformada uniforme de los datos disponibles. Hasta ahora la simulacién
por campos de probabilidad se aplicd para la representacion estocastica de
una sola variable. En esta tesis se estudian las posibilidades de este algoritmo
de simulacion cuando es utilizado para la generacion conjunta de dos varia-
bles correlacionadas entre si con especial interés en el calculo de las funciones
de covarianza de las probabilidades y de la hipdtesis que las asimila a la de
la transformada uniforme de los datos disponibles de la variable principal.
Para ello no se hizo ninguna asunciéon acerca del modelo de covarianzas pa-
ra los campos de probabilidad sino que, siguiendo el proceso inverso al de
simulacién por campos de probabilidad, éstos son construidos a partir de la
simulacion de campos de dos variables y de la estimacién de las funciones
locales de distribucién para esas variables. El andlisis se realiza considerando
diferente cantidad y calidad de informacion con el fin de estudiar la sensibi-
lidad de los campos de probabilidad a la informacion disponible.

1.4.5. Simulacion secuencial con restricciones lineales

Las mayoria de las técnicas de simulacién estocastica permiten integrar
datos esparcidos a escala local, como pueden ser las medidas de permeabili-
dad o porosidad derivadas de ensayos de laboratorio sobre pequenas muestras
de terreno, y también informacion exhaustivamente conocida, como por ejem-
plo la velocidad sismica derivada a través de una tomografia entre pozos o
la reflectividad del terreno obtenida via GPR (Ground Penetrating Radar).
Hay situaciones en las que disponemos de otro tipo de datos que mas que
informar acerca del detalle local del atributo modelizado, restringen sus pro-
piedades medias. Un ejemplo de este tipo de informacién son los datos de
transmisividad derivados de ensayos de bombeo los cuales permiten obtener
un valor de la permeabilidad absoluta efectiva representativo de la region
que rodea al pozo. Otro ejemplo es el caso de la informacién procedente de
la interpretacion geolégica del terreno, de la que podemos derivar espesores
tanto globales como de los distintos estratos que lo integran. Luego estamos
interesados en que nuestro modelo numérico sea capaz de reproducir tanto
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el espesor global como los espesores de cada manto tal que la suma de los
espesores individuales sea igual al espesor total. También en el ambito geo-
fisico hay muchas técnicas que informan acerca de las propiedades globales
del terreno, por ejemplo los reconocimientos gravimétricos, los magnéticos,
los radiométricos y los geotérmicos, los sondeos eléctricos superficiales, la te-
ledeteccion y algunos ensayos en perforaciones. En esta tesis presentamos un
algoritmo que es capaz de generar conjuntamente campos aleatorios de la in-
formacion a escala global y local, cuyos valores y estructuras de continuidad
espacial estan relacionadas linealmente.

1.4.6. Contribuciones

De acuerdo a lo enunciado anteriormente las contribuciones de esta tesis
pueden resumirse en los siguientes puntos:

= Nuestra primera contribuciéon es una revision del estado del arte de
las relaciones entre parametros geofisicos e hidrogeolégicos con énfasis
en los métodos eléctricos y sismicos. Esta revisién sirvié como base
para la elaboracién de un informe publicado por ENRESA (Cassiraga
y Gémez-Hernandez, 1995).

= Posteriormente, con la intenciéon de lograr la mejor integracién de la
informacion blanda en el proceso de caracterizacion hidrogeolégica del
subsuelo, revisamos los métodos geoestadisticos capaces de combinar
informacion proveniente de distintas fuentes y con diferente grado de
incertidumbre. Esta revision es la base de un segundo informe publicado
por ENRESA (Cassiraga y Gémez-Hernandez, 1996a).

= Puesto que en la base de todas las técnicas geoestadisticas revisadas se
encuentra el algoritmo de simulacién secuencial, nos interesaba compro-
bar el comportamiento del mismo, cuya eficiencia fue puesta en duda
por Dowd (1992). Su excepticismo dio pie a la realizacién de un traba-
jo de evaluacion tedrico-practica del algoritmo de simulacion secuencial
que presentamos como una aportacion de esta tesis (Gomez-Hernandez
y Cassiraga, 1994).

» Una vez revisadas las relaciones entre parametros geofisicos e hidro-
geoldgicos y las técnicas geoestadisticas de incorporacién de informa-
cién y cuantificacién de la incertidumbre en la construccion de modelos
numéricos de parametros hidrogeoldgicos, presentamos dos aplicacio-
nes practicas con el objetivo de valorar la eficiencia de cada técnica.
En la primera de ellas, la que atane a los algoritmos de interpolacion,



CAPITULO 1. INTRODUCCION GENERAL 13

fue necesario adaptar el codigo de simulacion por Markov-Bayes mbsim
(Zhu, 1991) para realizar estimacién (programa mbest). En cuanto a
los algoritmos de simulacién como nos interesaba su evaluacion en el
contexto de un problema hidrogeoldgico real, disenamos un ejercicio en
el que realizamos el andlisis de la migracion de un contaminante en
un acuifero. Estos dos ejercicios fueron la base de algunos de los tra-
bajos presentados durante la realizacién de esta tesis (ver por ejemplo
Cassiraga y Gémez-Hernandez, 1995, 1996a, 1996¢, o 1998).

= La siguiente aportacion esta relacionada con la técnica de simulacién
por campos de probabilidad. Nos interesaba ver qué sucedia con los
campos de probabilidad de cara a la (co)simulacién de varias variables,
esto es, a la simulacion conjunta de una variable considerada primaria
(informacién dura) y otra considerada secundaria (informacién blanda).
Por eso, desarrollamos una metodologia y un cédigo para simulacion de
campos de probabilidad a partir de la simulacién condicionada conjunta
de campos aleatorios y de la estimacién de las funciones de distribucion
de probabilidad de dos variables (programa pfinv).

= Nuestra ultima aportacion es un algoritmo y un cédigo para la si-
mulacién secuencial multivariada con restricciones lineales (programa
lcsim) que aborda el problema de la incorporacién de un tipo de infor-
macion complementaria, que mas que informar sobre el atributo mo-
delizado a pequena escala, informa sobre sus propiedades a una escala
grande. El programa fue disenado para la (co)simulacién de campos
aleatorios condicionados a datos de variables a ambas escalas bajo la
condicién de que exista una relacion lineal entre las variables.

1.5. Organizacién de esta tesis

Esta tesis esta dividida en tres partes. La primera parte esta dedicada a
los métodos geofisicos. El capitulo 2 define la geofisica y la naturaleza de la
informacion derivada de un reconocimiento geofisico y presenta algunas de
las posibles clasificaciones de los métodos geofisicos. El capitulo 3 describe
los métodos geofisicos siguiendo una de esas clasificaciones.

La segunda parte esta dedicada a las relaciones entre los parametros geo-
fisicos e hidrogeoldgicos. En el capitulo 4 se introducen las motivaciones que
llevaron a los investigadores a buscar esas relaciones. En el capitulo 5 in-
vestigamos los parametros derivados de reconocimientos geoeléctricos y su
relacion con los hidrogeolégicos. Ademaés de introducir una gran cantidad
de relaciones entre estos parametros se indican las principales guias en la
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busqueda de un modelo hidrogeofisico general. En el capitulo 6 hacemos otro
tanto con los parametros sismicos.

Finalmente la tercera parte estd dedicada a los métodos geoestadisticos
que son capaces de combinar informacion procedente de distintas fuentes.
En el capitulo 7 se introduce el problema de la interpolacién de un atributo
correlacionado en el espacio y la construccion de modelos de incertidumbre
condicionados a la informacion disponible. En el capitulo 8 se presentan los
aspectos tedricos de los algoritmos de interpolacion seguidos en el capitulo 9
por un ejemplo de aplicacion desarrollado sobre la base de datos de Walker
Lake (Isaaks y Srivastava, 1989). El capitulo 10 se ocupa de los algoritmos de
simulacion o representaciéon estocastica con especial interés en la técnica de
simulacion secuencial de la cual se describen sus bases tedricas, sus limitacio-
nes y su comportamiento a través de un caso practico sencillo. En el capitulo
11, las técnicas de simulacion descritas en el capitulo 10 son utilizadas para
construir modelos numéricos de las variables de entrada de los modelos de
flujo y transporte, y analizar los tiempos de viaje y las posiciones de llegada
de un contaminante en un acuifero definido sobre una subarea de la base de
datos de Walker Lake. En el capitulo 12 se investigan las posibilidades del
algoritmo de simulacién por campos de probabilidad cuando es utilizado para
la simulacién conjunta de varias variables correlacionadas entre si. Por medio
de un ejercicio de Monte Carlo se analiz6 la sensibilidad de los campos de
probabilidad a la cantidad y calidad de la informacion con vista a la imple-
mentacién de un algoritmo de simulaciéon multivariada. De especial interés
fue observar el comportamiento de sus funciones de covarianza y verificar
la hipotesis que las asimila a la funcién de covarianza de la transformada
uniforme de los datos disponibles. En el capitulo 13 presentamos un nuevo
algoritmo a través del cual es posible (co)simular campos aleatorios de va-
riables cuyos valores son representativos de volimenes de soporte distintos.
Tanto los valores de las variables como sus estructuras de continuidad espa-
cial estan relacionadas linealmente. El algoritmo es evaluado a través de una
serie de ejemplos préacticos. Para terminar, en el capitulo 14 sumarizamos los
estudios llevados a cabo en esta tesis y comentamos algunas de las posibles
lineas de investigacién a seguir en el futuro.
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Métodos geofisicos
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Capitulo 2

Introduccion

2.1. Geofisica e interpretacion geofisica

La geofisica se define como el estudio cientifico de la Tierra utilizando
métodos de la fisica. Estrictamente hablando esta definiciéon implica a la
Tierra completa, es decir, desde su interior més profundo hasta incluir la
atmosfera. Sin embargo, desde un punto de vista mas practico, la palabra
geofisica estd limitada al estudio de la Tierra sélida excluyendo la hidrosfera
y la atmésfera. En este contexto serd utilizada la palabra Tierra a lo largo de
esta tesis. Aunque el limite entre geofisica y geologia no es facil de precisar,
digamos que la geologia se refiere al estudio del terreno por observaciones
directas de las rocas, a partir de las cudles se deduce su estructura, com-
posicion o historia; mientras que la geofisica, se ocupa de aquella parte de
la Tierra oculta a la visién directa, realizando medidas de sus propiedades
fisicas por procedimientos indirectos. Después, es necesario una interpreta-
cion de las mediciones realizadas con el objeto de obtener informacion til
acerca de las zonas investigadas. Esta interpretacion se hace utilizando mo-
delos basados en conceptos acerca de la naturaleza de los procesos y de las
situaciones geoldgicas imperantes. Por ejemplo, para conocer la geometria de
un cuerpo que produce una anomalia en los registros del campo gravitatorio
terrestre, se compara el mapa de anomalias obtenido in situ con aquellos
calculados analiticamente para cuerpos de formas conocidas. Estos ultimos
mapas se obtienen teéricamente basandose en el conocimiento de los princi-
pios fisicos relacionados con el campo gravitacional terrestre. Aquel modelo
que minimiza las diferencias entre cantidades medidas y predichas representa
una posible configuracién del terreno estudiado.

En geofisica, usualmente tratamos de deducir causas a partir de la obser-
vacién de efectos, por eso la modelizacion se dice que es de naturaleza inversa.

16
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En consecuencia, la solucion del problema no es tinica. Siempre es posible que
varias causas, inclusive alguna que no hemos considerado, puedan producir
los efectos que estamos tratando de explicar (Parker, 1978). Por esto es que
en geofisica es tan importante que la interpretacién sea integrada, es decir,
nuestras conclusiones no pueden basarse en un tinico tipo de herramienta sino
que debemos tratar, a ser posible, de compatibilizar datos provenientes de
diversas fuentes con el objeto de reducir la ambigiiedad en la interpretacion
buscada.

En resumen, toda informacién geofisica es obtenida de forma indirecta a
partir de la evaluacién de un fenémeno fisico en relacién con determinadas
propiedades del terreno y de sus componentes, y no por registros directos
del proceso o fenémeno en el que estamos interesados. Cuando estimamos los
espesores de los mantos que integran una secuencia de sedimentos a partir
de un registro de resistividades, no estamos midiendo esos espesores, sino la
distribucién vertical de una propiedad intrinseca del subsuelo, la resistividad
eléctrica, que puede ser correlacionada con las caracteristicas estratigraficas
del terreno. En un registro radiométrico gamma-gamma realizado en una
perforacion, evaluamos la densidad de electrones de la zona en torno de la
sonda utilizada a través del registro de la radiacién proveniente de una fuente
radioactiva que ha atravesado la formacién. Ese valor es posible relacionarlo
con la densidad del medio que rodea al pozo, la que a su vez se puede utilizar
para estimar su porosidad.

2.2. Clasificacién de métodos geofisicos

Una forma de clasificar a los métodos geofisicos separa a éstos en los
siguientes grupos:

= métodos estaticos;

= métodos dindmicos;

= métodos de relajacion; y

= métodos de efecto integrado.

En los métodos estaticos se trata de medir las distorsiones en algiin cam-
po fisico estatico, que son posiblemente producidas por alguna anomalia del
subsuelo, y asi caracterizar las causas de esa anomalia. El campo estético
puede ser uno natural como el geomagnético, el gravitacional o el campo de
gradiente térmico, o puede ser uno generado artificialmente como el que pro-
duce un gradiente de potencial eléctrico. En los métodos dindmicos se envian
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senales al subsuelo, y se analizan las senales de retorno. Aqui se incluyen
los métodos sismicos y los electromagnéticos. Los métodos de relajacion se
ubican entre estos dos, y se caracterizan por considerar el tiempo en que un
medio perturbado artificialmente vuelve a su estado inicial. Es el caso de los
métodos de polarizacion inducida o sobrevoltaje. Por ultimo, en los méto-
dos de efecto integrado las senales detectadas son un promedio estadistico
de la propiedad medida en un area o volumen determinados. Los métodos
radioactivos pertenecen a ésta clase.

Otra clasificacion surge de considerar propiedades fisicas de las rocas tales
como la elasticidad, la densidad, la susceptibilidad magnética, la magnetiza-
cion remanente, la resistividad o la conductividad eléctrica, la radioactividad
y la conductividad térmica; las cuales determinan el origen de los distintos
métodos y permiten clasificarlos como vemos en la tabla 2.1
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Método ‘ Propiedades consideradas ‘ Valores medidos
Gravimétrico Densidad (P) Variaciones espaciales en el
campo gravitatorio natural
Magnético Susceptibilidad magnética (P) Variaciones espaciales en el
campo magnético natural
Radiométrico Abundancia de radionucleidos (P) | Radiacién gamma
Geotérmico Conductividad térmica (P) Flujo de calor
Eléctricos Conductividad eléctrica (A) Resistividad aparente
Corriente Conductividad eléctrica (P) Resistividad aparente relativa
teldrica
Polarizacién Potencial de oxidacién Potenciales electroquimicos
espontanea Concentracién de iones (P) naturales
Polarizacién Conductividad electrénica (A) Voltajes de polarizacién
inducida
Electromagnéticos | Conductividad eléctrica y/o Relaciones entre la fase del
permeabilidad magnética (A) campo eléctrico/magnético
alternante y la intensidad
Sismicos Movimiento del terreno (P) Ruido sismico ambiental
Tiempo de viaje sismico, Tiempos de viaje sismico de
velocidad, impedancia diferentes ondas, amplitud de
acustica (A) ondas, patrones de reflexién
Teledeteccion Radiacién natural (P) Intensidad de radiacién
Reflectibilidad (albedo) (A) Radiacién reflejada
Registros en Radiacién natural (P) Voltajes naturales, radiacion
perforaciones gamma natural
(well logs) Conductividad eléctrica, Resistividad aparente,
velocidad sismica, tiempos de viaje y amplitudes,
reacciones nucleares (A) radiacién reflejada

Cuadro 2.1: Métodos geofisicos. (P): método pasivo basado en la medida de
efectos naturales; (A): método activo basado en la medida de los efectos de
una perturbacién artificial (tomada de Sheriff, 1989).



Capitulo 3

Descripcion de métodos
geofisicos

3.1. Alcances de esta revision

Este capitulo no es un tratado sobre métodos geofisicos, mas bien es una
aproximacion descriptiva a las técnicas geofisicas siguiendo la clasificacién
mostrada en la tabla 2.1 del capitulo anterior. Cualquiera de las secciones que
siguen son el sujeto de una gran cantidad de textos especializados y articulos
cientificos en continua publicacién. Nuestra intencién fue la de transmitir una
idea lo mas clara posible acerca del potencial que la informacion obtenida a
partir de la geofisica tiene con vistas a una mejor caracterizacion del medio
geologico. Esta mejor caracterizacion se basa en un tratamiento integrado
y sistematico de una gran cantidad de informacion. Las referencias citadas
fueron seleccionadas con énfasis en las aplicaciones hidrogeoldgicas de los
métodos geofisicos de acuerdo con el objetivo primordial de esta tesis.

3.2. Meétodos gravimétricos

Si la Tierra fuese homogénea, esférica y permaneciese inmovil en el vacio,
la aceleracion de la gravedad seria constante sobre toda su superficie. Sin
embargo, mediante la utilizacion de aparatos muy sensibles llamados gravi-
metros, puede comprobarse que la gravedad sufre variaciones de unos puntos
a otros de la superficie terrestre. Y es que la Tierra no es uniforme ni es
esférica y ademés gira. La variacién horizontal de la densidad de las rocas
es el factor que mas afecta a la aceleracién de la gravedad. En los estudios
geofisicos de gravedad la geologia subsuperficial es investigada sobre la base
de las variaciones del campo gravitacional terrestre generadas por diferencias

20
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en la densidad de las rocas que la forman.

Con un gravimetro se mide el efecto que la fuerza de gravedad ejerce sobre
un pequeno cuerpo situado en su interior. Basicamente un gravimetro es una
masa suspendida de un resorte cuyo alargamiento depende de la aceleracion
de la gravedad. El procedimiento de medida consiste en emplazar y nivelar el
aparato en una localizacién dada para luego colocar el sistema en condicién
de balance nulo, es decir en una posicién en la cual la tensién del resorte
estd compensada por la fuerza de la gravedad. En esta posicion neutral la
masa del gravimetro se fija y el aparato se transporta a otra localizacion.
Luego de volver a nivelarlo la masa se suelta y, si la gravedad ha cambiado,
la posicion de equilibrio sera diferente. Lo que se registra es el cambio en la
tension del resorte que como dijimos anteriormente esta relacionada con la
aceleracion de la gravedad. Por lo tanto, los gravimetros sirven para registrar
diferencias en la gravedad entre dos localizaciones mas que para medir la
aceleracion de forma absoluta.

Las diferencias en la densidad de las rocas que forman el subsuelo no es
la tnica causa que produce anomalias en la gravedad. La aceleracién de la
gravedad esta influenciada también por:

= la posicion relativa del Sol y de la Luna,
= la fuerza centrifuga causada por la rotacién de la Tierra,
= su naturaleza no perfectamente rigida y su forma no esférica,

» el movimiento del instrumental sobre una superficie irregular (de un
valle a una elevacién), lo que hace que cambie la distancia entre el
aparato y el centro de masa de la Tierra,

= la influencia que la masa de roca que hay entre el punto de registro y el
de referencia (generalmente el nivel del mar) ejerce sobre la medicién
realizada, y

= los cambios térmicos y mecanicos en los materiales con los que esta cons-
truido el gravimetro.

Cada uno de estos factores es cuantificado de alguna manera y las medi-
das de la gravedad son corregidas con el fin de asegurar que las anomalias
registradas son sélo atribuibles a los efectos de la distribucién de masas en
el subsuelo.

El documento basico utilizado para la interpretacién de los registros de
gravedad se denomina mapa de anomalias, y no es otra cosa que una repre-
sentacion grafica de las medidas de la variacién de la gravedad en distintas
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localizaciones. La interpretacién consiste en encontrar una distribucion de
densidades que pueda producir el mapa de anomalias registrado en el cam-
po. Para esto se han resuelto analiticamente muchos casos que corresponden
a cuerpos de geometria sencilla. En las figuras 3.1 y 3.2 mostramos los resul-
tados de un reconocimiento de la gravedad en una zona de los Alpes cercana
a Turin, Italia. En la parte inferior de la figura 3.2 se puede ver el resultado
de una campana sismica que complementa la informacién obtenida por el
registro de la gravedad. Puede verse que la zona de baja velocidad sismica
coincide con las anomalias més negativas de la gravedad.

La informacion obtenida es siempre ambigua dada las muchas soluciones
a este problema, pero esta ambigiiedad puede reducirse considerablemente
incluyendo informacion geolégica proveniente de otras fuentes. Es por esto
que los métodos gravimétricos son en principio métodos de reconocimiento
de dudoso valor si no se aporta informacion geolégica adicional.

Los estudios de gravedad son muy utilizados en la investigacién de es-
tructuras geoldgicas a diferentes escalas. A gran escala se ha demostrado que
las mayores caracteristicas del terreno pueden ser delineadas por métodos
de gravedad. La isostaticidad, principio que establece la compensacién de las
caracteristicas de la superficie de la Tierra por las distribuciones de las masas
subsuperficiales, ha sido ampliamente verificada por técnicas gravimétricas.
A escala media es posible revelar la forma de ciertas intrusiones igneas, la
localizacion de cuencas sedimentarias y la comprension de los mecanismos de
formacion de éstas. En la localizacién de yacimientos petroliferos fueron muy
utilizados antes de que la prospecciéon sismica alcanzara el grado de desarrollo
actual.

En investigaciones hidrogeoldgicas se puede determinar la geometria de
acuiferos. Ali (1987) combiné el reconocimiento gravimétrico con técnicas
sismicas de refraccion para cartografiar una interfaz basalto-roca sedimenta-
ria como parte de un proyecto de investigacién hidrogeoldgica en el area este
del Sudéan. Oatfield y Czarnecki (1991) correlacionaron la distribucién y las
variaciones de la resistividad registrada a partir de sondeos eléctricos verti-
cales, con la distribucion de las variaciones de la gravedad regional. Culek
y Palmer (1987) realizaron una interesante investigacién aplicando el reco-
nocimiento gravimétrico para localizar paleocanales enterrados rellenos con
arenas y gravas. Estos depositos de sedimentos forman los mayores yacimien-
tos de agua subterrdanea en areas glaciales. En un mapa de anomalias de
gravedad, los paleocanales son identificables a causa de que la densidad de
los materiales que los rellenan es menor que la de la roca circundante.

Otra interesante aplicacion de los reconocimientos gravimétricos en hidro-
geologia es el seguimiento de variaciones de la gravedad a causa de cambios
en las reservas en un acuifero. Montgomery (1971) estimé capacidades es-
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Figura 3.1: Mapa de las anomalias en el campo gravitatorio. Los datos fueron
registrados en una zona de los Alpes cerca de Turin, Italia. Las isolineas unen
puntos con igual diferencia de la gravedad entre si, (tomada de Sheriff, 1989).
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Figura 3.2: Perfil FF' a partir del mapa de anomalfas de la figura superior.
Abajo se muestra la interpretacion de datos sismicos para ese perfil, (tomada

de Sheriff, 1989).
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pecificas de acuiferos correlacionando cambios en la gravedad con variaciones
de los niveles fredticos. Goodkind (1986) registré aumentos de la gravedad
con la precipitacion y la probable recarga que ésta produjo en el terreno.
Pool y Hatch (1991) controlaron cambios de la gravedad ocasionados por
la construccion de una obra para la recarga artificial de un acuifero. Mas
recientemente Pool y Eychaner (1995) estimaron cambios en las reservas y
en la capacidad especifica de un acuifero no confinado en la cuenca de Pinal
Creek, Arizona.

En aplicaciones geotécnicas es posible la localizacién de cuerpos anémalos
gracias al gran avance de las técnicas microgravimétricas que hacen posible
registrar cambios muy pequenos de la gravedad. Yule et al. (1998) llevaron a
cabo una investigacién microgravimétrica en la presa de Wilson (Alabama)
cuyos resultados revelaron la presencia de cavidades y zonas blandas en su
cimentacién. Estas mismas técnicas son de amplia utilidad en investigaciones
arqueologicas. Los desarrollos mas modernos se han realizado en relacién
a la medida de gravedad bajo altas presiones, en la combinacién de datos
gravitatorios con observaciones de satélites y en la industria de armamento
para estudiar el efecto de la gravedad sobre la trayectoria de misiles.

3.3. Métodos magnéticos

Los métodos de prospeccion magnética se basan en el registro y en la
interpretacién de las anomalias locales del campo magnético terrestre. La
fuente de este campo magnético se atribuye a un mecanismo magnetohidro-
dindmico que tiene lugar en el nicleo exterior de la Tierra. Este nticleo es
fluido y presumiblemente los materiales que lo componen transportan car-
gas eléctricas cuyo movimiento (en forma de remolinos) es controlado por
las diferencias de calor. Los movimientos de estos remolinos tienden a refor-
zarse unos con otros y a tener el mismo sentido, probablemente a causa del
efecto de la rotacién de la Tierra. El efecto agregado de todas las corrientes
generadas por estos remolinos es el campo magnético terrestre.

Las anomalias del campo magnético de la Tierra estan relacionadas direc-
tamente con las caracteristicas magnéticas y la distribuciéon espacial de las
rocas de la corteza terrestre. Dicho de otro modo, estas anomalias dependen
de las propiedades magnéticas, forma, volumen, orientacion y profundidad
de su causa geoldgica. Al igual que en los métodos de gravedad el concepto
subyacente es el de la existencia de un cuerpo causal, el cual es una roca
de caracteristicas diferentes a las de su entorno. Un material magnetizable
colocado en un campo magnético se transforma en un iméan secundario con
su propio campo magnético cuyo efecto se suma al del campo inductor. La
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aptitud de un material para imantarse esta caracterizada mateméaticamente
por su susceptibilidad magnética.

El instrumento utilizado para medir el campo magnético se denomina
magnetémetro. El campo magnético es una cantidad vectorial por lo que
requiere especificar su magnitud y su direccion. Las tres cantidades que se
utilizan para caracterizar el campo magnético terrestre son:

= su magnitud;

= su direccion con respecto al plano horizontal, la cual es llamada incli-
nacién magnética; y

= su direccion con respecto al norte geografico, la cual es llamada decli-
nacién magnética.

La interpretaciéon de un reconocimiento magnético es similar a la de uno
gravitatorio, y estda basada en mapas de anomalias a partir de los cuales se
busca una configuracién geoldgica que pueda corresponderle. También nos
enfrentamos al problema de no unicidad de la solucién, lo que hace necesario
la integracién de informacion de otras fuentes.

Mencion especial dentro de los métodos magnéticos merece el paleomag-
netismo. El paleomagnetismo esta relacionado con el estudio de la magnetiza-
cion remanente natural de las rocas. Este concepto deriva del hecho de que al
someter un cuerpo magnetizable a un campo magnético que crece desde cero
a un determinado valor, un cierto nivel de magnetizacién permanece presente
en él aunque el campo inductor se anule. Cuando el campo magnetizante es
el terrestre se habla de magnetismo remanente natural. El magnetismo rema-
nente natural de una unidad rocosa tectéonicamente no perturbada, provee
un registro fiel del campo magnético terrestre predominante en el momento
y lugar en que ésta se formé. Por eso, en principio, el estudio del magnetismo
remanente natural se usé para extender el conocimiento histérico del campo
geomagnético. En las ultimas décadas se han producido avances geofisicos
de importancia que han permitido aplicar los métodos paleomagnéticos a la
resolucion de problemas geoldgicos a escala global e incluso local. Los resul-
tados obtenidos apuntan hacia una descripcién cualitativa de las formaciones
geologicas estudiadas.

Las aplicaciones de los métodos magnéticos son muy variadas. En gene-
ral las técnicas magnéticas son rapidas y efectivas en relacion a su costo de
operacion. Se utilizan extensamente en la busqueda de depodsitos minerales
metaliferos, aunque la principal aplicacién es la localizacién de yacimientos
de oro. En investigaciones geotécnicas y arqueoldgicas se utilizan para deli-
near zonas de defecto en el subsuelo. También se utilizan para cartografiar la
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geologia de grandes zonas detectando el espesor de coverturas sedimentarias,
arenas y pizarras ferruginosas y, en ausencia de sedimentos magnéticos, ob-
tencion de informacion acerca de la naturaleza y forma de la base cristalina.
Brereton et al. (1987) realizaron un reconocimiento magnético para carto-
grafiar variaciones litologicas, fallas, y zonas de fracturas por debajo de una
cubierta de turbas y morainas, en Altnabreac, Reino Unido.

3.4. Meétodos radiométricos

El estudio de la radioactividad de las rocas y los minerales es de gran
importancia en geologia y geofisica. Por un lado, el calor producido por la
desintegracion de un material radioactivo, es el factor méas importante en
el establecimiento de las condiciones térmicas dentro de la Tierra. Por otro,
la tasa de desintegracion radioactiva de ciertos elementos en las rocas, pro-
porciona una herramienta poderosa para datar eventos geolégicos como la
formacion de las rocas en la corteza terrestre.

Algunos de los isétopos presentes en la naturaleza son inestables y pueden
desintegrarse espontaneamente para formar otros elementos. Esta desintegra-
cion estd acompanada por la emisién de energia y de particulas de masa y
constituye lo que se conoce como radioactividad. Los métodos radiométricos
estan basados en el registro de la radioactividad emitida por ciertos isétopos
minerales que se encuentran en el subsuelo, por ejemplo uranio (U*8), torio
(Th*?) y potasio (K1),

Podemos encontrar tres tipos diferentes de emisiones radioactivas: parti-
culas alfa, beta y gamma (radiacién electromagnética). Dado que los rayos
alfa y beta son mucho menos penetrantes y bastan unos pocos centimetros de
cobertura sobre el emisor para que no puedan detectarse, la busqueda geofisi-
ca de elementos radioactivos en la corteza terrestre se limita a la localizacion
de areas con alta radiacion gamma. En general, el nivel de actividad natural
que se puede medir en las rocas y minerales es bajo. Cuando una cantidad de
actividad anormalmente alta es detectada en una roca, se deberd en general
a la existencia de trazas de materiales como el uranio o el torio.

La desintegracién radioactiva es un proceso aleatorio y se expresa en
términos de la probabilidad de que una particula de un ntucleo escape a
través de la barrera de potencial que lo liga a ese niicleo. Esta probabilidad
no esta afectada por condiciones fisicas tales como la presién y la tempera-
tura, y depende del nimero de atomos presentes, lo que puede expresarse
matemdaticamente como:

dNp

—F - _¢N
7 ENp



CAPITULO 3. DESCRIPCION DE METODOS GEOFISICOS 27

cuya solucién tiene la forma siguiente:
_ P’
Np = Npo €

donde Np, [-] es el nimero de dtomos para el tiempo inicial, Np [-] es el
nimero de dtomos presentes en el instante ¢ [T], y & [T~'] es la constante
de desintegracién que es caracteristica de cada especie quimica. El hecho de
que esta constante no esté afectada por condiciones externas como la presion,
la temperatura y la composicién quimica, y de que pueda ser conocida para
los distintos elementos radioactivos, permite utilizar la formulacién anterior
para calcular la edad de eventos geoldgicos tal como la formacién de las rocas
(radiometric dating).

A pesar de que los métodos geofisicos radioactivos adquirieron importan-
cia con la demanda de uranio para las centrales nucleares, su aplicacién no se
restringe a la busqueda de este tipo de materiales. Compuestos radioactivos
pueden ser detectados también en el agua y en el petréleo, como asi también
en yacimientos de oro. Un reconocimiento radiométrico puede servir para
cartografiar distintos tipos de rocas en funcién de su contenido tipico de ele-
mentos radioactivos. Se sabe, por ejemplo, que los valores correspondientes
al granito y a las pizarras son claramente superiores a los demés tipos de
rocas, y que la radioactividad se concentra frecuentemente a lo largo de las
fallas. La interpretacién de los datos radioactivos es principalmente cualita-
tiva y suele hacerse en relacion a otras fuentes de prospeccion tales como las
magnéticas.

La aplicacion mas importante de los métodos radiométricos se realiza en
reconocimientos en perforaciones, los cuales seran presentados més adelante.
Sin embargo los reconocimientos radioactivos que miden radiacion gamma
pueden implementarse sobre un aviéon o un helicéptero. Por medio de un es-
pectrometro es posible detectar la presencia de potasio, uranio o torio en el
terreno. Utilizando una expresion empirica para la atenuacién de los rayos
gamma en el aire, la radiaciéon registrada puede convertirse en una medida
cuantitativa de la existencia de tales minerales. Esta variante de los métodos
radiométricos puede dar una indicacién general sobre la forma de cuerpos
radioactivos y delimitar la extension de rocas tales como granitos. Sin em-
bargo, dada la importante atenuacién que la radiacién gamma puede sufrir,
es importante complementar la informaciéon obtenida con otro tipo de reco-
nocimiento aéreo. En la figura 3.3 se muestran los perfiles resultantes de un
reconocimiento aéreo magnético y radiométrico (rayos gamma) a través de
una zona de mineralizacion de uranio. Como en el caso de los reconocimientos
gravimétricos, un perfil como los mostrados en esta figura permiten inferir la
presencia de un cuerpo anémalo en el subsuelo, lo cual se ve confirmado con
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Figura 3.3: Perfiles resultantes de un reconocimiento aéreo magnético y ra-
diométrico sobre una mineralizacién de magnetita. Dos perforaciones realiza-
das en la zona que contiene las trazas de material mineralizado, permitieron
validar los perfiles registrados, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).

la informacion complementaria derivada de las dos perforaciones que se rea-
lizaron en la zona mineralizada. Schwarz et al. (1997) aplicaron un sistema
radiométrico aerotransportado para delimitar la contaminacién superficial y
localizar fuentes radioactivas perdidas en Suiza. Los principales objetivos de
la investigacion fueron obtener registros de la radiacion en las plantas nu-
cleares suizas y en sus alrededores, y evaluar el nivel de radiacién natural en

el pafs.

3.5. Métodos geotérmicos

La temperatura del suelo depende del recalentamiento solar, de las carac-
teristicas térmicas de la geologia y del flujo de calor que proviene del interior
de la tierra. Se cree que este flujo se debe principalmente a la desintegra-
cion radioactiva de isétopos de larga vida situados en las capas profundas
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del globo. La termometria consiste en descubrir, por medio de medidas de
temperatura, formaciones geologicas de caracteristicas especiales o zonas de
anomalia de flujo interno de calor.

El estudio del comportamiento térmico de la Tierra es una de las ramas
mas especulativas de la geofisica. A grandes escalas los registros de la tempe-
ratura de la corteza terrestre han provisto informacién sobre caracteristicas
globales de los continentes y de los océanos. Parece ser que existe una corre-
lacién entre el flujo de calor observado en una region determinada y la edad
del sitio de la medida. A escala local las medidas térmicas, y en particular
las anomalias de la temperatura, permiten inferir la posicién de estructuras
tales como domos superficiales de sal, anticlinales, fallas y fisuras. Sobre los
continentes hay muchas regiones de flujo de calor anémalo, en las mas activas
tectonicamente se registran los valores mas altos, y lo contrario sucede en las
mas estables. Los registros termométricos se realizan también en perforacio-
nes, como veremos mas adelante, y se utilizan para correlacionar distintos
horizontes estratigraficos.

Cada sustancia se puede caracterizar desde un punto de vista térmico por
dos parametros: calor especifico y conductividad térmica. El primero expresa
la cantidad de calor que hay que suministrar a un gramo de sustancia para
que su temperatura aumente un grado centigrado. El segundo manifiesta la
aptitud para propagar el calor recibido. El flujo de calor se calcula multi-
plicando la conductividad térmica por el gradiente vertical de temperatura,
esto es:

00

= _Kp—
q Taz

donde ¢ [M T_g] es el flujo de calor por unidad de area; K [M LT3 K_l]
es la conductividad térmica de la roca; 6 [K] es la temperatura y z [L] la
profundidad!. El gradiente de temperatura expresa la tasa de incremento de
la temperatura con la profundidad, y para el caso de la Tierra vale aproxi-
madamente 3 grados centigrados cada 100 metros.

Las variaciones locales de la temperatura bajo la superficie de la Tierra
pueden deberse a varias causas, entre ellas las siguientes:

= la accion del agua subterrdnea percolante;
= los procesos quimicos que se dan con reacciones exotérmicas;

= la presencia de fuentes locales de calor radioactivo;

Las dimensiones de la conductividad térmica K7 son W (watt=M L2 T—3) L7'K
(kelvin)=t =M L T3 K~ por lo que, si la temperatura 6 se expresa en grados kelvin, las
dimensiones del flujo de calor por unidad de area ¢ son: W (watt=M L? T=3) L=2 =M
T-3.
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Figura 3.4: Perfil de la anomalia en los registros de la temperatura sobre una
falla separando piedra caliza de granito, (tomada de Sheriff, 1989).

= la diferencia en la conductividad térmica de las rocas; y
= la presencia de fuentes volcanicas e hidrotermales.

En el caso de una exploracién subsuperficial, las medidas directas de tem-
peratura a una profundidad de alrededor de dos metros pueden ser suficientes
para completar la prospeccién. Esta técnica es simple, las medidas requieren
poca correccion y la interpretacion de las anomalias en los registros de la
temperatura es relativamente facil. En la figura 3.4 podemos ver un ejemplo
de una anomalia de la temperatura registrada en superficie causada por una
intrusion de granito en una caliza. Para el caso de investigaciones a gran
profundidad se debe determinar el flujo de calor circulando a través de la
formacion, lo cual requiere dos mediciones separadas: el gradiente térmico y
la conductividad térmica de las rocas donde se registran las temperaturas.
La conductividad térmica se puede determinar en laboratorio o también in
situ. El gradiente se calcula a partir de las medidas de temperatura en pozos
de alrededor de 200 metros de profundidad.

El gradiente vertical de temperatura en el suelo tiene un amplio rango
de variaciéon, dependiendo de la conductividad térmica de las rocas. Cambios
abruptos en la temperatura ocurren generalmente en zonas donde gas o agua
entran en el pozo. También, debido a que las pizarras son menos conducti-
vas que las arenas, el paso de unas a otras se manifiesta como un cambio
en el gradiente geotérmico. Asi es como los sondeos en profundidad de la
temperatura se emplean para la identificacion de horizontes estratigraficos.
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Los domos de sal son caminos preferenciales para el flujo de calor pues
la sal tiene una alta conductividad térmica. Las rocas en buen estado son
mas conductivas que los sedimentos, y las fallas que muchas veces conducen
agua subterranea producen anomalias en los registros de temperatura. Drury
(1989) aplic el método geotérmico a la deteccion y cartografiado de fracturas
en rocas cristalinas calculando incluso la cantidad de agua que circulaba a
través de éstas. Los datos termométricos suelen usarse conjuntamente con
datos sismicos y de resistividad eléctrica.

3.6. Meétodos eléctricos

La prospecciéon eléctrica del terreno se basa en la evaluacion de las si-
guientes propiedades de las rocas:

» la resistividad eléctrica (o su inversa la conductividad eléctrica), la cual
gobierna la cantidad de corriente que circula por un material cuando
se crea en él una diferencia de potencial;

» la polarizabilidad, que tiene en cuenta la actividad electroquimica que
caracteriza la respuesta de ciertos minerales a los electrolitos presentes
en el terreno; y

= la constante dieléctrica o permitividad, la cual concierne a la capacidad
de un material para almacenar carga eléctrica.

La resistividad eléctrica p [Q (ohm) L] de cualquier material es la resis-
tencia que un cilindro con area transversal y longitud unidad ofrece a la
circulacién de una corriente eléctrica. La resistencia R [2] de un cilindro de
longitud L [L] y drea tranversal A [L?] es:

oL
R_A

La corriente eléctrica I [A (amper)] se relaciona con la diferencia de
potencial AV [V (wolt)] y con la resistencia R a través de la ley de Ohm,

que expresa que:
AV

R

Si se considera la actividad electroquimica, la ecuacion anterior tiene la
forma siguiente:

Ic

(1-9QAV

Io = 7
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donde ( [-] es la polarizabilidad. La conductividad eléctrica Kg [Q_lL_l} es
la inversa de la resistividad p, es decir:

Kp=-
p

La constante dieléctrica € [-] y la susceptibilidad eléctrica x [-] miden la
respuesta de una roca a la aplicacién de un campo eléctrico (capacitancia),
y la relacién entre ambas viene dada por la siguiente expresion:

e=1+4my

Hay un gran nimero de métodos a través de los cuales la corriente eléctri-
ca se puede emplear para investigar las condiciones subsuperficiales de un
area determinada. Algunos aprovechan la existencia de campos naturales en
la tierra y otros necesitan de la introduccién de una corriente generada arti-
ficialmente en el terreno. Los mas importantes son:

= el método de la resistividad;
= ¢l método de polarizacién inducida;
» el método del potencial espontaneo; y

s ¢l método de las corrientes teltricas.

El método de la resistividad es usado para estudiar las discontinuidades
verticales y horizontales en las propiedades eléctricas del subsuelo, y también
sirve para detectar cuerpos de conductividad eléctrica anémala. El método
de polarizacion inducida aprovecha las propiedades capacitivas de la tierra
para sondear la existencia de minerales conductivos diseminados en el interior
de las rocas. El método del potencial espontaneo hace uso de las corrientes
naturales generadas por procesos electroquimicos para localizar cuerpos de
conductividad anémala. El método de las corrientes teliricas también utiliza
un campo natural y es de gran importancia puesto que alcanza profundidades
mucho mayores que los métodos anteriores. Algunos autores suelen clasificar
este método junto a los electromagnéticos por su intima relacién con los
campos magnetoteliricos.

Los métodos eléctricos utilizan corriente continua o corriente alterna de
baja frecuencia. En cambio los métodos electromagnéticos, que veremos més
adelante, utilizan campos alternos de alta frecuencia. Para un estudio en pro-
fundidad de la teoria y practica de los métodos geoeléctricos es recomendable
la obra de Orellana (1972) sobre prospeccion geoeléctrica.
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3.6.1. Meétodos de la resistividad

El méas comun de los métodos eléctricos es el de la resistividad. La resis-
tividad, o su inversa la conductividad eléctrica, caracteriza la capacidad de
conduccién eléctrica de un material. En este método una corriente eléctrica
es introducida artificialmente a través de dos electrodos, y la distribucion
resultante del potencial en el terreno es cartografiada utilizando otro par de
electrodos conectados a un voltimetro. Mediante una sencilla relacién pueden
obtenerse valores de la resistividad que serdn una funcion de la diferencia de
potencial aplicada, de la intensidad de corriente y de la separacion relativa
de los electrodos.

Si el medio fuera homogéneo el valor de resistividad obtenido serfa tini-
co no dependiendo de la configuracion electrédica. Este valor se denomina
resistividad verdadera. Cuando existen heterogeneidades que alteran el flujo
eléctrico en el subsuelo la resistividad registrada varia con la posicién de los
electrodos llamandosela resistividad aparente.

Dos aproximaciones son usadas para realizar estudios de resistividad a-
parente dando origen a dos técnicas de trabajo: calicatas y sondeos. En prin-
cipio, la diferencia entre estos métodos radica en la configuracion de los elec-
trodos, y en consecuencia en su implementacioén practica e interpretacion de
los resultados.

En el caso de las calicatas la distancia entre el par de electrodos por
el cual la corriente ingresa al terreno, se mantiene constante a lo largo de la
prospecciéon. Dado que la profundidad del registro depende de un modo gene-
ral de la separacion entre electrodos de corriente, y esta distancia se conserva
a través de la prospeccion, las observaciones registradas corresponderdan mas
o menos a una determinada profundidad. Las medidas son tomadas para
distintas posiciones del par de electrodos sobre la superficie del terreno, y
la interpretacién puede hacerse a partir de graficos de la variacién de la
resistividad a lo largo de transversales o generando mapas de contorno con
lineas de igual resistividad. ésta serd una interpretacion horizontal de los
cambios en la resistividad. En la figura 3.5 mostramos el perfil de resistividad
horizontal a través de una zona en la que se alternan areniscas y calizas.

En el caso de los sondeos, la distancia entre el par de electrodos por los que
ingresa la corriente varia en cada registro tomado. Se realizan mediciones para
distintas separaciones de estos electrodos, los cuales se van distanciando cada
vez mas entre si pero conservando la posicion del punto localizado en medio de
ellos. Como dijimos antes la profundidad de penetracion del campo eléctrico
es funcion de la separacion entre electrodos fuente, por lo que las medidas
tomadas expresan la variacién de la resistividad con la profundidad en la
vertical correspondiente al punto que se encuentra en medio de los electrodos
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Figura 3.5: Perfil de resistividad horizontal a través de una zona en la que se
alternan areniscas y calizas, (tomada de Sharma, 1986).

de emision. Esto es valido en general aunque puede haber situaciones en
que no suceda; por ejemplo, si existe un estrato de alta resistividad a una
profundidad dada, por més que separemos los electrodos la corriente no logra
penetrar mas alla de dicho manto.

El método de la resistividad es una técnica eficiente para delinear una se-
cuencia de estratos horizontales o de discontinuidades verticales con distinta
conductividad eléctrica. Algunas de sus limitaciones son:

= la interpretacion es ambigua por lo que es necesario un control geolégico
independiente para reducir ese margen de ambigiiedad;

» la interpretacion estd limitada a configuraciones de estructuras simples;

= la topografia y las variaciones de resistividad cerca de la superficie
terrestre pueden afectar las mediciones registradas en profundidad; y

» la profundidad de penetracién esta limitada por el potencial eléctrico
que pueda ser introducido en el terreno.

Existen otras dos técnicas, dentro de los métodos de resistividad, que
apuntan mas a la localizacion de cuerpos con resistividad anémala. Una es
el método de las equipotenciales y la otra el método del cuerpo cargado. La
existencia de un cuerpo anémalo en el subsuelo produce alteraciones en los
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Figura 3.6: Esquema mostrando la distribucién de las lineas equipotenciales
y de flujo eléctrico entre dos electrodos. Los electrodos son C; y Cs, las
equipotenciales se muestran en linea continua y las lineas de flujo en trazos.
En la mitad superior (A) se ve la configuracién para el caso en que el subsuelo
es homogéneo, mientras que en la mitad inferior (B) podemos ver el efecto que
un cuerpo conductor (C) tiene sobre la distribucién de estas lineas, (tomada
de Sharma, 1986).

caminos de flujo eléctrico y en las equipotenciales. A partir del conocimiento
de la magnitud de la corriente aplicada y de la configuracién de los electro-
dos, es posible calcular la distribuciéon de potencial y las lineas de flujo de
corriente si el terreno fuera homogéneo. La existencia y caracteristicas de un
cuerpo dado se pueden conocer por inspeccién de los mapas de equipoten-
ciales y lineas de flujo obtenidas para el medio homogéneo y para el real.
En la figura 3.6 podemos ver un esquema mostrando la distribucion de las
lineas equipotenciales y de flujo eléctrico (linea continua y de trazos respec-
tivamente) entre dos electrodos (C; y Cy). En la mitad superior (A) se ve
la configuracion para el caso en que el subsuelo es homogéneo, mientras que
en la mitad inferior (B) podemos ver el efecto que un cuerpo conductor (C)
tiene sobre la distribucién de estas lineas.
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La segunda técnica, el método del cuerpo cargado, es una pequena va-
riante de la primera. Si sabemos de la existencia del cuerpo anémalo y éste
esta cerca de la superficie del terreno o aflora, uno de los electrodos puede
fijarse en él de forma que el cuerpo se transforma en electrodo. La inter-
pretacion es analoga. Osiensky (1997) y Osiensky et al. (1994, 1995 y 1996)
presentaron un método modificado del cuerpo cargado para investigar la evo-
lucién de un penacho de contaminante en una zona cercana a Boise, Idaho.

Los métodos de resistividad son ampliamente usados en ingenieria. La
técnica de sondeo vertical es muy 1til para detectar mantos rocosos para
cimentacién de estructuras. El método del cuerpo cargado es muy usado en
arqueologia para detectar la existencia de objetos con resistividad anémala.
Pero, probablemente, las investigaciones hidrogeoldgicas sean el campo donde
estos métodos encuentran su mayor aplicacion. Proveen importante informa-
cioén acerca de estructuras geolégicas, litologias, recarga (Kelly, 1985; Curtis y
Kelly, 1990), factor de goteo (Cherkauer et al., 1987), y rendimiento especifi-
co de acuiferos (Frohlich y Kelly, 1988); y fuentes de aguas subterrdneas sin
necesidad de un costoso plan de perforaciones (Al-Ruwaih y Ali, 1986). A
partir del andlisis de los datos eléctricos puede determinarse la cantidad y
ubicacién de un niimero minimo de pozos de verificacién en los acuiferos para
controlar y validar la informacién geofisica obtenida. Beeson y Jones (1988)
combinaron el sondeo eléctrico vertical con la induccién electromagnética pa-
ra resolver la localizacion de pozos de bombeo manual en rocas cristalinas en
Kano State, Nigeria. Un trabajo similar fue hecho por Medeiros y de Lima
(1991) en Brasil. Carpenter et al. (1990) determinaron la estructura de un
vertedero de residuos urbanos de Chicago (espesores de los desechos y del
material que los cubre, y nivel de percolacién).

Algunos investigadores utilizaron este método para delinear bolsas de
agua dulce cerca de la costa debido a que, dada su menor densidad, tienden
a flotar en el agua salada que penetra el terreno en zonas costeras. También
hay estudios en los cuales se localiz6 y controlé la extension de un penacho
de contaminacién en aguas subterraneas (Foster et al., 1987; Ebraheem et
al., 1990; Benson, 1991 y 1992; Benson et al., 1991 y 1997; Burger, 1992).
Varios son los trabajos que aplicaron la geoeléctrica superficial a estudios de
proteccion de aguas subterrdneas (Mazac et al., 1987 y 1989; Kalinski et al.,
1993a y b; Pesti et al., 1993; Karous et al., 1993; Kelly et al., 1993 y 1994).
Kean et al. (1987) realizaron un estudio de la migracién de la humedad en la
zona vadosa. Park et al. (1990) confirmaron la existencia de una falla en San
Bernardino Valley (California), y evaluaron su eficacia como barrera para
las aguas subterrdneas en la zona. En ese mismo lugar Owen et al. (1991),
utilizando sondeo eléctrico vertical, cartografiaron un acuitardo que separaba
un acuifero superficial contaminado de uno mas profundo no contaminado.
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3.6.2. Meétodo de polarizacién inducida

Si una corriente continua que circula a través del terreno es interrumpida,
la diferencia de potencial observada entre dos electrodos no decae instantane-
amente a cero, sino que, por el contrario, se observa que desciende lentamente
con el tiempo, partiendo de un valor inicial que es una pequena fraccién de
la tensién existente cuando la corriente ain circulaba. Este fenémeno, esque-
matizado en la figura 3.7, se denomina polarizacion inducida o sobretension.
Es decir, el terreno actia como un capacitor almacenando carga eléctrica que
libera lentamente con el paso del tiempo.

Si en lugar de una corriente continua circula una alterna se observa que el
valor de la resistividad del terreno varia inversamente con la frecuencia de la
corriente. Ambos efectos, el decaimiento transitorio del voltaje residual y la
variacién de la resistividad con la frecuencia, son causados por la propiedad
capacitiva del terreno, y dan origen a dos formas diferentes de realizar los
reconocimientos de polarizacion inducida segun el tipo de corriente utilizada.

Para explicar el origen del fenémeno de la polarizacién inducida es ne-
cesario investigar las formas de circulacion de una corriente a través de las
rocas. La conduccion eléctrica en muchas rocas es esencialmente electrolitica,
por transporte de iones a través del agua intersticial que hay en los poros.
La mayoria de los minerales que forman las rocas tienen carga negativa en su
interfase con el fluido intersticial, atrayendo iones positivos a esta superficie.
Cuando el voltaje impuesto es interrumpido abruptamente, las particulas em-
plean un periodo finito de tiempo para retornar a sus localizaciones originales,
causando un decrecimiento gradual de la tensién. Este efecto se denomina
membrana de polarizacién o polarizacion electrolitica y se esquematiza en la
figura 3.8(a).

Sin embargo cuando la roca contiene minerales metalicos la conduccién
i6nica es considerablemente atenuada por los granos del mineral en los cuales
el flujo de corriente es electrénico. Esto produce una acumulacion de iones
en la interfase entre mineral y solucién, causando el crecimiento del vol-
taje electroquimico en la superficie de los granos metalicos. Este efecto es
conocido como polarizacion electrédica o sobrevoltaje y se esquematiza en la
figura 3.8(b). El proceso es similar a lo que ocurre con un electrodo metélico
sumergido en una solucion electrolitica. Cuando la corriente externa es in-
terrumpida abruptamente este voltaje electroquimico se disipa, tendiendo a
cero pero no de forma instantanea.

En polarizacion inducida a través de una corriente continua, el parametro
mas utilizado para caracterizar distintos minerales es la cargabilidad (char-
geability, M [T]), que se define como el cociente entre el drea A [Lz] (ver
figura 3.7) bajo la curva de decrecimiento del potencial eléctrico en un cierto
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Figura 3.7: Fenémeno de polarizaciéon inducida. Una diferencia de potencial
es aplicada a una roca y una corriente circula por ella. Cuando la diferencia
de potencial aplicada alcanza un valor estacionario AVg , la corriente se
interrumpe en el instante ty. Se observa que la diferencia de potencial no
desaparece de forma inmediata sino que decae gradualmente a cero. Algo
similar ocurre cuando en el instante t3 se aplica una corriente. A representa
el drea bajo la curva de decaimiento entre los tiempos t; y t9, (tomada de
Kearey y Brooks, 1991).

Figura 3.8: Mecanismos de polarizacion inducida. (a) Membrana de polariza-
cién o polarizacion electrolitica, (b) polarizacion electrédica o sobrevoltaje,
(tomada de Kearey y Brooks, 1991).
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intervalo de tiempo (¢; —t3) [ T] y la diferencia de potencial AV [V] aplicada
al terreno, matematicamente:

A 1 [
M_A_V_E/tl V(t)dt

En corriente alterna la técnica requiere la medicion de la resistividad
aparente para dos o mas frecuencias. Dos son las medidas que mas interesan.
La primera es el efecto porcentual de frecuencia ( percentage frecuency effect,
PFE [-]) que se define como sigue:

PFE =100 P01~ P10)
P10

donde pg 1 [QL] ¥ p1o [Q2L] son las resistividades aparentes para las frecuencias
de 0,1 y 10 Hz. La segunda medida se denomina factor metélico (metal factor,
MF [-]) y se define de la siguiente forma:

MF = 97107 . (P01 = Pw0)
£0,1 * P10

La resistividad es medida sobre el terreno en varios perfiles verticales, y
los parametros anteriores calculados y presentados graficamente en mapas
de isolineas llamados seudosecciones (ver figura 3.9). Las seudosecciones dan
una cruda representacién de la distribucion del potencial inducido con la
profundidad y la interpretacion cuantitativa es mas compleja que en el méto-
do de la resistividad. Aunque se han resuelto analiticamente casos sencillos
correspondientes a cuerpos andémalos de geometria conocida, la mayor parte
de la interpretacion es de tipo cualitativo. Este método fue extensamente
utilizado para la exploracion basica de metales y tuvo mucho éxito en la lo-
calizacion de minas con bajo contenido de metales de oro. En el campo de las
investigaciones hidrogeoldgicas se aplico a la localizacion de niveles freaticos,
pero los resultados no fueron satisfactorios.

3.6.3. Meétodo del potencial espontaneo

El método del potencial espontaneo es el tinico método eléctrico que no
utiliza una corriente artificialmente introducida en el terreno. Esta basado
en la medida en superficie de los potenciales naturales o espontaneos que son
producidos por acciones electroquimicas en la superficie de ciertas rocas o en
cuerpos embebidos en ellas. Es uno de los métodos geofisicos mas simple y
mas antiguo ya que su origen se remonta a 1815.
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Figura 3.9: Método de polarizacién inducida. Seudosecciones de la resistivi-
dad aparente p,, el efecto porcentual de frecuencia PF'E, y el factor metélico
MF, para una seccién transversal de una zona de sulfuros cuya forma es
conocida a partir de perforaciones, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).
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Figura 3.11: Anomalia en el potencial espontaneo a causa de un cuerpo sul-
furoso, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).
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Entre los cuerpos que pueden presentar este fenémeno estan los yaci-
mientos de algunos sulfuros, ciertos 6xidos y minerales o rocas carbonosas.
A pesar de que no cabe duda acerca del origen electroquimico del potencial
espontaneo, el mecanismo de las reacciones inmersas no parece estar defini-
tivamente aclarado. Lo que si parece estar claro es que para que se produzca
una anomalia en el potencial espontaneo, el cuerpo causal debe estar par-
cialmente sumergido en una zona de oxidacién, esto es, el nivel freatico tiene
que alcanzar la roca en cuestién. En estas condiciones, segin Sato y Mooney
(1960), por debajo del agua los electrolitos en el fluido que ocupa los poros
sufren una oxidacién y liberan electrones que son conducidos hacia la par-
te superior de la roca. Alli los electrones liberados causan la reduccion de
los electrolitos en esa parte de la roca, estableciendo un verdadero circuito
de corriente. Esta circulacion serd electrolitica en el fluido de los poros y
electrénica en la matriz rocosa. En la figura 3.10 podemos ver un esquema
del fenémeno del potencial espontaneo.

Dentro de este método existen dos modalidades: el método de potencia-
les y el método de gradientes. Son tedricamente equivalentes y sélo cambian
desde un punto de vista practico. La interpretacion de las anomalias de po-
tencial espontaneo es similar a la interpretacién de datos magnéticos. Los
valores obtenidos se representan en forma de mapa de equipotenciales. Bajo
adecuadas asunciones es posible calcular analiticamente la distribucién del
potencial eléctrico alrededor de cuerpos de formas simples como esferas y
elipsoides. Los resultados del sondeo se comparan con alguno de estos mode-
los sencillos intentando asi una descripcion de la geologia del subsuelo. Esta
interpretacién exige el cumplimiento de ciertas condiciones. Por un lado el
medio encajante debe ser bastante homogéneo y por otro el cuerpo debe te-
ner una forma geométrica regular. En la figura 3.11 se muestra una anomalia
del potencial espontaneo producida por un cuerpo de sulfuro.

Este método es de menor importancia en la exploracién geofisica ya que
una interpretacién cuantitativa es dificil de realizar y ademés, la maxima
profundidad de investigacién es de unos treinta metros. Sin embargo puede
ser de utilidad cuando se usa conjuntamente con técnicas magnéticas, electro-
magnéticas, geoquimicas o con sondeos de resistividad. Ejemplo del tdltimo
caso es el trabajo de Rehfeldt et al. (1992) aplicado al anélisis geoestadistico
de la conductividad hidraulica en un acuifero homogéneo. Otras aplicaciones
del método del potencial espontaneo a la investigacion hidrogeolégica pue-
den encontrarse en Bogolovsky y Ogilvy (1973); Schiavone y Quarto (1984);
Fournier (1989); Birch (1993) y Aubert y Atangana (1996).
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3.6.4. Meétodo de las corrientes teluricas

Tanto dentro como alrededor de la Tierra existen campos magnéticos na-
turales de baja frecuencia, conocidos como campos magnetoteltricos, los cua-
les inducen dentro del terreno corrientes alternas naturales llamadas corrien-
tes teldricas. Los campos magnetoteliricos se cree que son producidos por el
flujo de particulas cargadas en la ionosfera como resultado de la influencia que
las emisiones solares tienen sobre el campo geomagnético. Estas corrientes
circulan a través de la corteza terrestre en forma de grandes laminas paralelas
a ella y pueden alcanzar varios kilémetros de profundidad. De hecho éste es
el inico método eléctrico que puede penetrar a la profundidad necesaria en
prospeccién de petréleo.

Para una estacién de medida dada, a lo largo de una direccién y para una
frecuencia f de sondeo, es posible definir una resistividad aparente p, que es
funcién de la amplitud del campo eléctrico natural E4 y de la amplitud del
campo magnético ortogonal B4 a través de la férmula siguiente:

Qz(ﬁg)Q
Po=—F\| 5
f \Ba

donde f estaen Hz, By en mV km™ y B4 en nT y p, en Q m. El método con-
siste en estudiar las variaciones de la resistividad aparente con la frecuencia
(ya que ésta determina la profundidad alcanzada por el sondeo) con el objeto
de construir curvas de p, en funcién de f utilizando la férmula anterior?.

En general, es posible obtener a partir de estos métodos profundidades y
espesores de los estratos del subsuelo. También pueden identificarse domos de
sal y estructuras anticlinales. Sin embargo, las corrientes teldricas estan afec-
tadas por variaciones temporales de direccién e intensidad por lo que se hace
necesario considerar formas de corregir las mediciones. Hoover et al. (1978)
utilizaron el método magnetotelirico para investigaciones geotérmicas. Pham
et al. (1986) lo emplearon para estudiar la estructura de la corteza de la Tie-
rra. También estudiaron cuencas sedimentarias para explotacién de petroleo
(Pham et al., 1990), y més recientemente Pham et al., (1994) evaluaron el
comportamiento de los métodos teluricos para investigar la contaminacion
de unos acuiferos en el delta del Mekong (Viet Nam del Sur), juntamente
con sondeos eléctricos verticales.

’Las dimensiones de la amplitud del campo eléctrico E4 y de la densidad de flujo
magnético B4 son |V (volt) L 71} y {T (tesla) = Wb (weber ) sz] respectivamente.
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3.7. Métodos electromagnéticos

Estos métodos se basan en la repuesta del terreno a la propagacién de
campos electromagnéticos, los cuales estan compuestos de una intensidad
eléctrica alternante y de una fuerza magnetizante. El principio general de
la prospeccién electromagnética se esquematiza en la figura 3.12. Un cam-
po electromagnético primario se genera a partir del paso de una corriente
eléctrica alterna a través de una espiral o a lo largo de un alambre conductor
ubicado sobre el terreno (transmisor). El campo primario se propaga en el
espacio, tanto por la superficie como a través del subsuelo. Si el terreno fuese
homogéneo, no habria diferencias entre los campos que se propagan por en-
cima y por debajo de la superficie. Sin embargo, en presencia de un cuerpo
conductor cuyas propiedades eléctricas difieren del medio que lo rodea, la
componente magnética del campo primario induce en el cuerpo conductor
corrientes alternas que fluyen por él. Estas corrientes dan origen a un campo
magnético secundario que altera el campo primario y que viaja hacia el recep-
tor. El receptor registra tanto el campo primario que viaja por la superficie
como el secundario que diferira del campo primario original en intensidad,
fase, y direccién. Estas diferencias entre campos electromagnéticos enviado y
recibido revelan la existencia de cuerpos conductores alojados en el subsuelo,
y permiten obtener informacién acerca de su geometria y de sus propiedades
eléctricas.

Los métodos electromagnéticos pueden aplicarse para realizar reconoci-
mientos sobre la superficie del terreno y sobre el agua. Un ejemplo aplicado al
cartografiado de la distribucién de la conductividad eléctrica en el lecho de un
rio combinado con sismica de reflexién, puede encontrarse en Duran (1987).
Stewart (1988) y Anthony (1992) utilizaron técnicas electromagnéticas para
localizar bolsas de agua dulce en pequenas islas oceanicas. La relacion entre
el contenido de agua y la conductividad eléctrica en suelos fue intensamente
investigada por medio de técnicas electromagnéticas (Rhoades et al., 1976;
McNeill; 1980b; Kachanoski et al.; 1988 y 1990; Hendrickx et al., 1992; Sheets
y Hendrickx, 1995; Ferré et al., 1998). Aktarak¢i et al. (1997) las aplicaron
a la exploracién de minas de oro y Chen (1997) para delinear sedimentos
en las costas del sudoeste de Taiwan. Los reconocimientos electromagnéticos
pueden implementarse desde plataformas modviles construidas en aviones y
helicépteros. Dos ejemplos son los trabajos de Paterson y Bosschart (1987)
y Cook y Kilty (1992). Més recientemente Paine et al. (1997) evaluaron
la utilizacion de métodos de induccién electromagnética aerotransportados
para localizar agua salada a poca profundidad en combinaciéon con un reco-
nocimiento geomagnético. Los métodos electromagnéticos aerotransportados
(AEM: Airborne Electromagnetic Methods) fueron inicialmente desarrollados
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Transmitter \

Figura 3.12: Diagrama esquematizando el principio de los registros electro-
magnéticos. En linea continua el campo electromagnético primario o inductor

y en linea de trazos el campo electromagnético secundario, (tomada de She-
riff, 1989).

para la prospeccién de minerales metalicos. El principio que rige la técnica es
el mismo que en las metodologias de superficie. Un transmisor y un receptor
se mueven juntamente y el registro de campos electromagnéticos secunda-
rios que distorsionan el campo primario constituyen la evidencia de cuerpos
andémalos. Se trata de determinar ciertas caracteristicas de esos cuerpos a
partir de las anomalias en el campo recibido.

Los métodos electromagnéticos pueden ser clasificados segun utilicen cam-
pos generados artificialmente o aprovechen campos generados naturalmente.
Se los puede clasificar segtin los registros sean realizados en el dominio de las
frecuencias (FEM: Frecuency Electromagnetic Methods) o en el dominio del
tiempo (TEM: Transient Electromagnetic Methods), (McNeill, 1980a). Otra
clasificacién los ordena en funcion de los parametros de campo medidos en
el ensayo, esto es, segin midan el angulo de inclinacion del vector del campo
magnético resultante o la fase y la amplitud de los campos electromagnéticos
primario, secundario y resultante. Al grupo de métodos electromagnéticos
que miden el angulo de inclinacién pertenecen:

= el método del bucle vertical fijo;
» el método AFMAG (Audio Frecuency MAGnetic field); y
» el método VLF (Very Low Frecuency);

y al grupo de métodos que miden la fase y amplitud de los campos intervi-
nientes en el registro pertenecen:
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= el método del compensador de Sundberg;
= ¢l método de Turam; y
= ¢l método de fuente y receptor moviles.

El método del bucle vertical fijo suele ser 1til en areas donde las senales
de gravedad y magnéticas no ponen de manifiesto alguna heterogeneidad
existente en el terreno. El sondeo AFMAG puede alcanzar una gran profun-
didad, siendo un método apto para detectar diques verticales, fallas y fisuras
que contienen agua. El método VLF es apto para cartografiar estructuras
geoldgicas superficiales, tales como zonas de contacto entre formaciones de
resistividades muy distintas (Brereton et al., 1987; Kaikkonen y Sharma,
1997). Benson et al. (1997) lo utilizaron, conjuntamente con métodos eléctri-
cos de resistividad, para cartografiar un penacho de contaminacion en Utah
County, Utah. Stewart y Gay (1986) aplicaron métodos electromagnéticos
transitorios para la deteccion profunda de fluidos conductivos, demostrando
las ventajas que en algunas situaciones tienen sobre los métodos resistivos de
corriente directa. Topp et al., (1980, 1982, 1985 y 1988), Sakaki et al. (1998)
y Friedman (1998) los aplicaron para determinar el contenido de agua en el
suelo y recientemente, fueron aplicados al monitoreo del transporte de solutos
(Elrick et al., 1992; Kachanoski et al., 1992; Vanclooster et al., 1993; Mallants
et al., 1994). Cook et al. (1992) correlacionaron la conductividad eléctrica ob-
tenida a partir de sondeos electromagnéticos de frecuencia y transitorios con
la tasa de recarga de agua subterranea en el suelo. Pellerin y Alumbaugh
(1997) realizaron un estudio en el cual evalian 11 técnicas electromagnéticas
para investigaciones medioambientales.

3.8. Meétodos sismicos

La idea en la que se basan los estudios sismicos es simple. Mediante una
fuente natural o artificial se genera energia mecanica que viaja a través del
terreno como ondas eldsticas (también se las denomina ondas sismicas). Estas
ondas se desvian y/o se reflectan en los lugares donde las propiedades de las
rocas cambian. Las ondas reflejadas son detectadas por medio de sismémetros
o geofonos ubicados usualmente en la superficie, y la informacién registrada
en una colecciéon de graficos denominados sismogramas. Estos graficos regis-
tran la amplitud del movimiento del terreno como una funciéon del tiempo
de paso del tren de ondas elasticas. Existen varias clases de ondas elasticas
siendo las mas relevantes desde el punto de vista geosismico:

= las ondas longitudinales, de compresién u ondas P; y
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» las ondas transversales, de cizalladura u ondas S.

En las primeras el movimiento de las particulas es en la misma direccién
que el movimiento de las ondas, mientras que en las segundas es perpendicular
a éstas (figura 3.13). De estos dos grupos, las ondas P son las de mayor
aplicacion en la investigacion sismoldgica del terreno.

Los parametros medidos a partir de un reconocimiento sismico son:

= el tiempo de llegada de las ondas sismicas (denominadas sucesos);
= las amplitudes de tales sucesos;

» el cardcter de los sucesos (lo cual estd relacionado con la estructura fina
de las interfaces reflectantes); y

= los patrones de los sucesos (que estan relacionados con la estructura
local y con las caracteristicas deposicionales del medio investigado).

A partir de la evaluacion de los parametros anteriores es posible calcular:

» las profundidades a las interfaces que separan distintos tipos de rocas
(a partir de los tiempos de viaje transcurridos);

» el buzamiento de las interfaces (a partir de las diferencias en los tiempos
de llegada a la superficie);

» la velocidad de las ondas sismicas (a partir de la relacién entre los
tiempos de viaje y las distancias entre fuente y geéfono);

= el contraste en las propiedades de las rocas (a partir de medir las am-
plitudes de reflexion); y

» la localizacién de fracturas y cambios estratigraficos (a partir de las
discontinuidades en los patrones de reflexion).

También bajo ciertas condiciones se puede obtener conclusiones acerca
de:

= la litologia, la presién, el contenido de fluido o la temperatura (a partir
de los valores de velocidad);

= la localizacion de una acumulacion de hidrocarburos y cambios en la
estratigrafia, porosidad o espesores (a partir de cambios laterales en las
amplitudes medidas);
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» las caracteristicas deposicionales de las rocas (a partir del patrén de los
datos sismicos);

» la anisotropia en la velocidad y/o en la permeabilidad, y la orientacién
de fracturas (a partir de cambios de las medidas con la direccién); y
por ultimo

= a partir de cambios entre las mediciones registradas para tiempos dife-
rentes, conocer la localizacion de esos cambios.

La velocidad de propagacion de las ondas eldsticas varia entre amplios
limites y depende de varios factores. Para un mismo tipo de roca disminuye
con el grado de alteracion, de fisuracion y de fracturamiento. Aumenta con
la profundidad y la edad geolégica. En terrenos sueltos es mayor bajo el ni-
vel hidrostatico que sobre él, y en una zona himeda disminuye si aumenta
la porosidad. Cuando la velocidad cambia, tal como sucede en un horizonte
estratigrafico, parte de la energia incidente es reflejada. La relaciéon entre la
amplitud de una onda reflejada y una onda incidente se denomina reflecti-

vidad Rg [-]. Para el caso sencillo de incidencia perpendicular al estrato
reflector la reflectividad viene dada por la siguiente expresion:
02Va — 011
Rg=—F——
0Vo + 011

donde &, [M L*3] y Vi [ L Til} son la densidad y la velocidad en el medio
incidente respectivamente, y o [M L_3} v Vo [L T_l] lo son por debajo de
la interfase. Esta sencilla relacion se complica cuando los estratos no son
horizontales o cuando la incidencia no es perpendicular a la direccion del
horizonte.

Las propiedades elasticas de los materiales vienen definidas por los modu-
los elasticos, que son parametros que relacionan esfuerzos con deformaciones.
La teoria de la elasticidad permite derivar para casos sencillos, expresiones
que relacionan las constantes eldsticas de las rocas con la velocidad de propa-
gacion de ondas sismicas. Por ejemplo, para el caso de un medio isotrépico:

Vp =

Gp
Voo =\ 5

de las que se deriva que:

Mp +1,33Gp
- 5 y

Vs [05-T]"
[ 1-T



CAPITULO 3. DESCRIPCION DE METODOS GEOFISICOS 50

donde Mp [M Lt T_z} v Gp [M L_lT_Q} son el médulo eléstico (Bulk Mo-
dulus) y el médulo de rigidez (Rigidity or Shear-Modulus) respectivamente, ¢
[M L*S} la densidad de la roca, Vp [L T*I} y Vs [L Tfl} son las velocidades
sismicas longitudinal y transversal respectivamente y I' [-] es la relacion de
Poisson®. La relacién entre las propiedades que caracterizan la propagacién
de ondas sismicas en el terreno con parametros de caracter hidrogeoldgico,
serd el sujeto de una profunda revisién en un capitulo posterior de esta tesis.

La interpretacion de los datos sismicos es complicada y antes de elaborar
conclusiones se debe hacer una depuracién de las senales obtenidas. Detrés
de la obtencién de un sismograma hay procesos tales como conversion, am-
plificacion y filtrado de las senales recibidas. Uno de los mayores avances
producidos en estos métodos es justamente el procesado de los datos que
se registran utilizando sistemas digitales que son luego aptos como entrada
en ordenador. Las técnicas de interpretacion de datos sismicos conllevan un
grado de complejidad que excede los alcances de esta tesis y que pueden ser
encontrados por ejemplo en Dobrin y Savit (1988).

Los métodos sismicos son muy utilizados en problemas de exploracion
que se refieren a la deteccion y al cartografiado de limites subterraneos de
geometria sencilla. También son ampliamente utilizados en la bisqueda de
gas y petréleo. A menor escala y cuando se esta cartografiando cerca de la
superficie, es posible localizar niveles freaticos, definir la geologia de sistemas
acuiferos y delinear paleocanales (Haeni, 1986; Olsen et al., 1993; Miller y
Xia, 1997). Birkelo et al. (1987) aplicaron la sismica de reflexién para estudiar
la evolucion de los niveles de un acuifero poco profundo durante un ensayo
de bombeo, siendo posible el cartografiado del cono de depresion. En Miller y
Steeples (1993) podemos encontrar la aplicacién de sismica de alta resolucién
a problemas de mineria tales como exploracién de minerales, planificacion
minera y deteccién de minas abandonadas. En un contexto geotécnico es
posible ubicar mantos de rocas aptos para cimentacion. Los métodos sismicos
son insustituibles cuando se trata de obtener informacién del subsuelo sin
recurrir a perforaciones. Es el caso de la evaluacién del comportamiento de
emplazamientos de residuos peligrosos.

A partir de lo que pueda suceder con las ondas sismicas cuando viajan
por el medio geoldgico existen dos métodos capaces de brindar informacion
acerca de las caracteristicas del subsuelo. Estos son el método de refracciéon y
el método de reflexion. A continuacion comentaremos someramente algunas
de sus principales caracteristicas.

3La unidad de medida de los médulos eldstico Mp y de rigidez Gp en el SI es el Pa
(pascal) cuya dimension es [ML_IT_Q}.
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3.8.1. Método de refraccion

La sismica de refraccion utiliza la energia sismica que retorna a la superfi-
cie después de viajar a través de la tierra a lo largo de interfaces refractantes
que separan horizontes de distinta velocidad sismica. Utiliza la extension de
la ley de Snell de la éptica a la refraccion de las ondas entre capas de distinta
caracteristicas eldsticas. Es de aplicacién cuando la velocidad de propagacion
crece con la profundidad.

En este método las ondas parten de la fuente y viajan por el medio hasta
encontrar una discontinuidad en la que se refractan, recorriendo el limite de
los estratos y retornando a la superficie donde son recibidas por los dispositi-
vos de registro. En muchas situaciones geoldgicas, los horizontes refractores
que forman el terreno pueden aproximarse a superficies planas sobre una ex-
tension lineal o linea de refraccién. En tales casos las curvas del tiempo de
viaje se asume que derivan de un grupo de estratos planos, y son analizadas
para estimar profundidades e inclinaciones de los refractores individuales.

El método provee una sencilla y rapida interpretacion grafica. Los gréaficos
tiempo de viaje-distancia fuente-receptor se denominan dromocrénicas. El
razonamiento puede extenderse a configuraciones con un mayor nimero de
estratos incluyendo interfaces inclinadas y no planas.

En cuanto a las aplicaciones, a escala local los estudios de refraccion
son muy utilizados en geotecnia para tratar con problemas de cimentacion
y determinar la profundidad a la cual se encuentra el techo de la roca base.
Es posible realizar también un cartografiado de las capas subsuperficiales sin
invertir en costosos pozos de perforacion; y se puede obtener informacion
acerca de las constantes elasticas de las rocas locales muy 1til en ciertas
ramas de la ingenierfa. La gran diferencia entre las velocidades sismicas para
sedimentos secos y humedos hace del nivel fredtico un refractor efectivo, y
los métodos de refraccion pueden ser muy utiles en exploracién de aguas
subterraneas. Se ha investigado también con estos métodos el espesor y la
constitucién interna de la corteza terrestre, sirviendo esta informacién como
complemento de la obtenida por reflexion a gran escala.

3.8.2. Meétodo de reflexion

Otra manera de determinar la profundidad de contacto entre dos forma-
ciones rocosas es a través de la medicién del tiempo de llegada de una onda
sismica generada en superficie y reflejada hacia arriba desde el contacto. La
cantidad de energia reflejada es tanto mayor cuanto més grande sea el con-
traste entre las velocidades de las capas de contacto. La sismica de reflexion
es comunmente utilizada en areas donde la geologia estd conformada por se-
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cuencias de capas de sedimentos, y la velocidad depende fundamentalmente
de la profundidad, siendo su variacion lateral despreciable frente a la vertical.
Al igual que en la refraccién es posible deducir expresiones sencillas relacio-
nando los tiempos de viaje, las distancias recorridas y la velocidad del frente
de onda. Este método es aplicable tanto si la capa superior es la de mayor
velocidad como si lo es la inferior.

Una investigacion por reflexion sismica consta del registro, en una serie
de puntos ubicados a determinadas distancias de la fuente de energia, de
los pulsos reflejados. Este tipo de registro puede ser realizado en dos y tres
dimensiones. En dos dimensiones se denomina también perfil de reflexién, ya
que los datos son recolectados a lo largo de una linea donde se ubican los
emisores y los receptores, y se asume que los rayos se mueven en un plano
vertical. Un estudio casi tridimensional consiste en una serie de perfiles de
reflexion a lo largo de varias lineas cercanamente espaciadas. En los estudios
realmente tridimensionales, los receptores y las fuentes son ubicados en lineas
ortogonales. El método tridimensional provee un mejor cartografiado de la
estructura de areas complejas.

La busqueda de hidrocarburos es la aplicacién mas frecuente de la pros-
peccion de reflexion, sin embargo a partir de los anos ochenta el rango de
aplicaciones se ha extendido considerablemente. En la exploraciéon de petroleo
y de carbén, la sismica de reflexion interviene en todos los niveles de la explo-
tacion. La sismica tridimensional, por ser mas costosa, no ha adquirido una
aplicabilidad rutinaria; sin embargo puede hacerse necesaria cuando la es-
tructura geoldgica del suelo se hace muy complicada. Una de las aplicaciones
modernas de la sismica de reflexion es la investigacién de la corteza terres-
tre principalmente en dreas ocednicas. En Steeples et al. (1997) se analiza el
potencial y las limitaciones de los métodos sismicos de reflexién.

3.9. Teledeteccion

La teledetecciéon registra mediciones de radiacién electromagnética que
pueden ser utilizadas para caracterizar el objeto o sistema observado. Este
proceso de observacion es a distancia, en contraste a las mediciones in situ,
en las cuales los instrumentos de mediciéon estan en contacto o inmersos en
el sistema o proceso investigado.

El espectro electromagnético es la base de todas las técnicas de teledetec-
cién. En la figura 3.14 vemos una ilustracion del espectro electromagnético
mostrando la relacion entre la longitud de onda y la frecuencia, los nom-
bres méas comunes para las distintas bandas espectrales, y la transmision
atmosférica relativa. También se pueden ver las regiones espectrales corres-
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Figura 3.14: El espectro electromagnético. Podemos ver la relacién entre la
longitud de onda y la frecuencia, los nombres mas comunes para las distintas
bandas espectrales, la transmisién atmosférica relativa y las regiones espec-
trales correspondientes a las principales técnicas utilizadas en teledeteccion,
(tomada de Engman y Gurney, 1991).
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Figura 3.15: Esquema ilustrando los componentes de un sistema de telede-
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pondientes a las principales técnicas de teledeteccion.
Un sistema de teledeteccion posee cuatro componentes que se ilustran
esquematicamente en la figura 3.15 y que son los siguientes:

» una fuente de radiaciones (Sol o radar);

» un camino de transmisién (atmdsfera, cubierta vegetal);

un objetivo (rio, suelo); y

un sensor (escaner multiespectral, pelicula fotografica).

Cuando la radiacion detectada proviene de una fuente natural, como el
Sol, se dice que la teledeteccion es pasiva, pues no provee su propia fuente
de energia. Cuando las senales enviadas son generadas artificialmente se dice
que es activa. La fotografia aérea convencional es una técnica pasiva mientras
que el radar es una técnica activa.

La fuente de radiacion mas explotada es el Sol. La caracteristica que
medimos es la energia reflejada por el terreno. Pero en otras aplicaciones
registramos la energia emitida por la superficie de la Tierra. éstas ultimas
incluyen la teledeteccion termo-infrarroja y la de microondas. Otra fuente
utilizada es el radar, que envia energia hacia la Tierra y mide la parte de
aquélla que se refleja en su superficie o que se dispersa en la atmoésfera. Dado
que los métodos de teledeteccién se ocupan de la medicién de la reflectancia,
emision, absorcién y dispersion de la radiacion electromagnética desde la
superficie de la Tierra o de objetos en el espacio, podrian ser considerados
como un tipo de métodos electromagnéticos.

El Sol irradia una cantidad enorme de energia en un ancho espectro de
frecuencias. Los valores de estas frecuencias (o longitudes de onda) estén
determinados por las caracteristicas fisicas de los cuerpos (agua, suelo, vege-
tacién, nubes, etc.). Ante una combinacién de senales registradas en varias
bandas espectrales emitidas por un cierto objeto, es posible, con un margen
de error, inferir qué tipo de cuerpo se esta observando.

El camino de transmisién del espectro electromagnético es la atmésfera,
cuyos gases actian selectivamente afectando la cantidad de energia transmi-
tida. El objetivo es el sujeto de cada observacion, asi como todos los demas
elementos dentro del campo de observacion del sensor. El tipo de sensor es
la tnica caracteristica de la teledeteccién sobre la que el usuario tiene algin
control. En la mayoria de los casos, el dispositivo receptor de la senal es un
sensor electro-6ptico que transforma las radiaciones electromagnéticas en im-
pulsos eléctricos, que son convertidos, por medio de un ordenador, en valores
digitales que se almacenan magnéticamente.
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Los métodos de teledeteccion obtienen iméagenes del area estudiada a par-
tir de las cuales se realiza la interpretaciéon. En casi todos los casos, pudiendo
incluir las fotografias, el procesado de las iméagenes es digital. Los sensores
pueden localizarse en plataformas de observacion sobre el terreno, en glo-
bos aerostaticos, en vehiculos controlados a control remoto, en cohetes y en
satélites. A continuacién describimos los sensores més utilizados. Ellos son:

sensores de radiacién gamma;

fotografia aérea;

escaner multiespectral;

sensores térmicos;

sensores de microondas; y

n |4ser.

Los sensores de radiacién gamma estan basados en la atenuacién de la
radiaciéon gamma natural de la Tierra por el agua contenida en el suelo o
por un estrato de nieve. El procedimiento general compara las mediciones
hechas en presencia de agua o nieve en el terreno, con aquellas registradas
en ausencia de estos elementos. La atenuacion en el flujo de radiacion puede
ser relacionada con el equivalente en agua de nieve o con el cambio de la
humedad en el suelo.

La fotografia aérea fue el primer método de teledeteccion y aun hoy, en la
era del satélite y del escaner electronico, sigue siendo la técnica més utilizada.
Esta técnica ofrece las siguientes caracteristicas que justifican su popularidad:
(1) Disponibilidad: las fotografias aéreas estdn a disposicién de quien las
necesite a través de los organismos que las comercializan; (2) Economia: las
fotografias aéreas son de un coste mas reducido que los reconocimientos de
campo; (3) Punto de vista sinéptico: la fotografia aérea es capaz de detectar
caracteristicas a pequenas escalas que no pueden ser distinguidas cuando la
observacién se hace desde el terreno; (4) Capacidad de permanencia en el
tiempo: la fotografia aérea es un registro de la superficie de la Tierra en
un punto en el tiempo y puede ser utilizada como registro histérico; (5)
Resolucion espacial y espectral: la fotografia aérea es sensible a frecuencias
que el hombre es incapaz de percibir y puede captar espacialmente objetos
que el 0jo humano no puede definir; (6) Perspectiva tridimensional: por medio
de un estereoscopio se pueden crear imagenes en tres dimensiones y tomar
registros tanto horizontales como verticales.
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La fotografia puede revelar algunas de las caracteristicas basicas del terre-
no tales como la geologia superficial. La resolucién de las peliculas disponibles
hoy permite obtener imégenes de muy buena calidad, limitada antes mas por
problemas épticos y de adquisicion de datos que por lo relacionado al medio
de impresién. La fotografia a grandes alturas da un punto de vista sindptico
que hace posible percibir lineaciones y caracteristicas no reconocibles de otro
modo.

El caracter de una imagen y su capacidad para reflejar las caracteristicas
del terreno depende de varios factores: contraste, tono, textura, detectabili-
dad, reconocibilidad, signatura. Diferentes caracteristicas son reveladas segtiin
la forma en la que las dreas son fotografiadas: desde diferentes localizaciones,
en diferentes direcciones, a diferentes angulos del sol, en diferentes estaciones,
etc. La informacion obtenida es mayor cuando las imagenes son combinadas
entre si.

A partir de una imagen aérea pueden interpretarse varios hechos. Las ca-
racteristicas mds salientes son generalmente las lineaciones (o lineamientos)
dado su comun aspecto rectilineo. Sin embargo las puede haber curvilineas
indicando levantamientos locales. Otras caracteristicas como fallas, fracturas
y sistemas conjuntos, anticlinales y sinclinales no son tan facilmente distin-
guibles a partir de una imagen de este tipo. También los diferentes tonos y
colores de la fotografia pueden poner de manifiesto distintos tipos de rocas
superficiales ain cuando éstas estan recubiertas por vegetacion.

Svoma y Pysek (1983) han utilizado la fotografia aérea para detectar cam-
bios en la vegetacion causados por la contaminacién de las aguas subterrdneas
de la zona. Brereton et al. (1987) emplearon esta técnica para delinear frac-
turas en un area rocosa alrededor de Altnabreac, Reino Unido. Stewart y
Finch (1993) revisan las aplicaciones de la teledeteccién, principalmente a
partir de datos de satélite, al calculo indirecto de los componentes del ciclo
hidrolégico en areas forestales. Salama et al. (1994) identificaron zonas de
recarga y descarga de agua subterranea utilizando fotografia aérea y satélite
( Landsat-TM) en el sur de Australia.

Con el fin de que la informacién contenida en fotografias aéreas esté dispo-
nible a todo el mundo, existen organismos que comercializan dichas iméagenes.
Ofrecen incluso un reprocesamiento de los datos para servir a diversos fines.
Estas imagenes han sido geocodificadas, es decir, orientadas a la cartografia;
por lo que son ttiles para los usuarios de SIG (Sistemas de Informacion
Geografica).

El escaner multiespectral mide la reflectancia espectral de estrechas ban-
das de longitud de onda y registra la informacion electronicamente. Esta
técnica realiza mediciones simultaneas de la respuesta espectral del objeti-
vo en dos o mas frecuencias del espectro. La clasificacion de estos datos es
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luego utilizada para la discriminacién de los distintos objetos basada en sus
reflectancias caracteristicas. El escaner multiespectral tiene algunas ventajas
sobre la fotografia aérea. Posee una alta resolucion radiométrica, puede cap-
tar una franja muy estrecha del espectro electromagnético y los datos pueden
ser almacenados en forma digital para su correccién y andlisis cuantitativo.
La gran desventaja de este método es su elevado costo. Las aplicaciones més
comunes del escaner multiespectral son el cartografiado de vegetacion y la
deteccion y seguimiento de penachos de contaminacion de agua en cauces
superficiales, pudiendo determinarse pardmetros de la calidad del agua, su
color, la concentracién de materia organica y de sedimentos. Cline et al.,
(1998) estimaron la distribucién espacial de la nieve en cuencas montafosas
de California utilizando esta técnica.

Los sensores térmicos miden directamente la energia térmica emitida por
la superficie de la Tierra. Fueron desarrollados con fines militares. En su
origen estaban formados por dos detectores térmicos que registraban una
imagen sobre una pelicula fotografica. Hoy son parte de un escaner multi-
espectral en el cual los datos se registran digitalmente. La materia emite
radiacién electromagnética en virtud de su temperatura. La energia radia-
da depende de la emisividad de la superficie y de la cuarta potencia de la
temperatura del cuerpo. Este método de prospeccién busca correlacionar la
inercia térmica de las rocas con su geologia. En regiones aridas y semiaridas
la imagen infrarroja es capaz de distinguir diferentes tipos de rocas y textu-
ras. Los diferentes resultados tienen su origen en la diferente inercia térmica
de los cuerpos, la que depende de su conductividad térmica, densidad y calor
especifico. La inercia térmica aumenta rapidamente con el contenido de agua
en las formaciones rocosas. También, para ciertos rangos de longitudes de
onda, es posible localizar incendios forestales y actividad volcanica.

El estudio realizado por Bobba et al. (1992) aplicado a la deteccién de
potenciales sistemas de flujo subterraneo emplea datos infrarrojos de satélite
y datos térmicos registrados desde un avién. También se han utilizado para
estimar parametros de cobertura y uso del suelo, tipo de suelo, tipo de vege-
tacion, cobertura de nieve, areas de agua y parametros de la calidad de las
aguas. Brereton et al. (1987) utilizaron el escanco infrarrojo desde un avién,
para cartografiar zonas de descarga de agua subterrdnea en rocas cristalinas
en Altnabreac, Reino Unido.

Los sensores de microondas miden las propiedades dieléctricas de la su-
perficie de la Tierra. Los cambios en esta propiedad afectan la reflectividad o
emisividad de los cuerpos considerados. Dado que las propiedades dieléctricas
de los estratos superficiales del suelo dependen fuertemente de la cantidad de
agua en ellos, los registros de microondas se pueden correlacionar con el con-
tenido de humedad del suelo. Algunos ejemplos son los trabajos de Jackson
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(1993), Jackson et al. (1983 y 1996) y Njoku y Entekhabi (1996).

El radar pertenece a este tipo de sensores. La técnica del radar ( RAdio
Detection And Ranging) o SLAR (Side-Looking Airborne Radar) es un siste-
ma en el que una antena ubicada en un avién irradia energia electromagnética
hacia la tierra registrando la intensidad de la senal reflejada y el tiempo que
ha empleado para retornar a la fuente/receptor. Este sistema se diferencia de
los anteriores en que es activo, esto es, no aprovecha una fuente de energia na-
tural como lo es la radiacion solar. Tiene la gran ventaja de que la energia del
radar es capaz de penetrar las nubes pudiendo asi funcionar en malas condi-
ciones climaticas. SLAR fue inicialmente utilizado para exploracién geologica
dada la sensibilidad de las microondas al contenido de humedad del suelo y a
la rugosidad del terreno. La posibilidad de conseguir penetrar la vegetacion
densa con el radar lo hace insustituible en determinadas circunstancias.

Con ayuda de radar es posible cartografiar rasgos estructurales o to-
pograficos tales como lineamientos, pliegues y fallas, redes de drenaje, es-
tratificaciones y rugosidades de la superficie. Hasta cierta extension es po-
sible realizar prospecciones subsuperficiales enfocadas a localizar bolsas de
petrdleo. La técnica de radar ha demostrado ser muy efectiva en el estu-
dio hidrogeoldgico de depdsitos estratificados superficiales. En estos casos
un sistema de radar penetrante (Ground Penetrating Radar, GPR) ha sido
utilizado por algunos investigadores (Davis y Annan, 1989; Beres y Haeni,
1991; Knoll et al., 1991; Doucette y Young, 1993; Rea et al., 1994; Ricketts y
Jackson, 1994; Liner y Liner, 1997; Arcone et al., 1998) para obtener perfiles
continuos de alta resolucién, similares a los producidos en investigaciones de
reflexién sismica. GPR fue aplicado también en problemas medioambientales
como el cartografiado de penachos de contaminacién (Stanfill y MacMillan,
1985; Olhoeft, 1986; Redman et al., 1991; Daniels et al., 1992; Brewster y
Annan, 1994; Brewster et al.; 1995), la identificacién de bolsas de agua sa-
lada (Clement et al., 1997) y de caminos preferenciales de flujo de agua
subterrdnea (Hubbard et al., 1997). Knight et al. (1997) y Rea y Knight
(1998) realizaron un analisis geoestadistico de datos obtenidas por GPR con
el fin de implementar modelos estocésticos para la descripcién de yacimientos
petroliferos.

La propagacién de las ondas de radar a través del subsuelo esta controlada
por las propiedades eléctricas (constante dieléctrica o permitividad relativa y
conductividad eléctrica) del terreno para altas frecuencias. El agua contenida
en el suelo ejerce una fuerte influencia sobre la propagacién de las ondas de
radar. Los contrastes en las propiedades dieléctricas y en la conductividad
causan la reflexién de los pulsos de radar. Bajo condiciones de baja conduc-
tividad se puede alcanzar una profundidad de 50 metros en el sondeo. La
senal devuelta por el medio es amplificada, digitalizada y registrada, pudien-
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do analizarse de forma similar a las obtenidas por reflexion sismica. A partir
de estos perfiles se ha obtenido informacion acerca de los limites y la lito-
logia de acuiferos y la existencia de paleo-canales. Los trabajos de Doucette
y Young, (1993) y de Knoll y Knight, (1994), plantean incluso la posibilidad
de establecer correlaciones entre los datos de radar y las propiedades fisicas
del terreno.

Se aplicé también al control de vertidos de petréleo en océanos. Se puede
cartografiar el contenido de humedad del suelo (Ulaby et al., 1996 y Eppstein
y Dougherty, 1998) y realizar interpretaciones visuales del tipo de vegetacion.
Mas recientemente se utilizé con fines arqueolégicos y de planeamiento ur-
bano. En Andersson et al. (1989) la técnica de radar fue aplicada en pozos
con el objetivo de investigar la distribucion del flujo de agua subterranea en
una zona de rocas cristalinas, donde se buscaba emplazar un almacenamiento
de desechos radioactivos.

La teledeteccién por laser proyecta un estrecho haz de rayos de luz y
mide la energia reflejada con un tubo fotomultiplicador para determinar la
distancia entre el sistema laser y el objeto de interés. También puede medir
la energia dispersada por los gases de la atmodsfera o de la superficie de la
Tierra. Fue aplicada para obtener mapas topograficos de alta resolucion, en
estudios de erosion, para la definicién de la geometria de canales, etc.

Shultz (1988) senala que la teledeteccién es una técnica que ofrece las
siguientes ventajas:

valores medios en lugar de medidas puntuales;

= toda la informacién es recolectada y almacenada en un mismo lugar;
= alta resolucién en el espacio y/o en el tiempo;

= los datos estan disponibles en forma digital;

= la adquisicién de los datos no interfiere con el fenémeno investigado;

= la informacion puede ser obtenida en areas remotas de la Tierra, como
ha sido el caso de la zona fronteriza entre India y China, en la region
de las montanas del Himalaya;

= una vez instalada la red de teledeteccion la informacion se puede obte-
ner por un costo bastante reducido.

Sin embargo senala una gran desventaja, que es la dificultad para ajustar la
transformacién de las senales electromagnéticas en términos hidroldgicos, lo
que requiere un proceso de calibracion muy complicado a veces.
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3.10. Meétodos de registro en perforaciones

Los registros en pozos (geophysical borehole logging o también downhole
geophysical surveying o wire-line logging), son utilizados para obtener in-
formacién acerca de las rocas penetradas por una perforacién (profundidad
de las interfaces o mantos geoldgicos, informacion in situ de las propiedades
de la roca de las paredes del pozo, etc.). Hasta aqui los métodos revisados
fueron no destructivos. Los registros en pozos suponen la existencia de una
perforacién que altera localmente el medio investigado. Desde ese punto de
vista, estas técnicas se puede decir que son destructivas si el pozo se ejecuta
exclusivamente para el registro geofisico, lo que no es cominmente el caso.
Un pozo es un sistema dindamico; el fluido utilizado en la perforacion afecta
la roca que lo circunda y por consiguiente los registros tomados. Esto de-
be ser considerado en el disefio de las distintas metodologias, con el fin de
cuantificar y compensar los efectos de la alteracion del medio.

Potencialmente cualquiera de los métodos geofisicos vistos podria adap-
tarse para ser aplicado en una perforacion, pero en la préactica los métodos
mas ampliamente utilizados son los basados en la medicion de resistividad
eléctrica, induccion electromagnética, potencial espontaneo, radioactividad
natural e inducida, velocidad sénica y temperatura. Ademas hay métodos
especiales de gravedad y magnéticos, el muy utilizado de perfilado sismico
vertical, y las modernas técnicas de tomografia.

Los datos registrados en pozos son recabados utilizando una sonda y alma-
cenados de forma magnética o digital para ser posteriormente procesados en
ordenador. La mayor aplicacién de estos métodos se realiza en perforaciones
para explotacion de hidrocarburos y también para exploracion hidrogeolégi-
ca. Las propiedades geoldgicas obtenibles a partir de estas técnicas son: es-
pesor de las formaciones y litologia, porosidad, permeabilidad, proporcién de
agua y/o saturaciéon de hidrocarburo, inclinacién de estratos y temperatura.
Ademas los registros tomograficos permiten cartografiar la distribucion espa-
cial y temporal de distintas propiedades del subsuelo, tales como la velocidad
de transito de ondas sismicas, la velocidad, atenuacion y dispersién de ondas
electromagnéticas, y los cambios en la resistividad aparente.

Hay varias formas de clasificar los registros geofisicos en perforaciones.
Una forma es de acuerdo a los fenémenos y propiedades fisicas objeto de me-
dida: registros eléctricos, nucleares, acisticos, etc. Otra forma tiene en cuenta
caracteristicas relacionadas con la construccion del pozo: registros en pozos
abiertos y en pozos entubados. También se pueden clasificar de acuerdo a los
objetivos que se persiguen: correlacion y estudios estratigraficos, informacion
sobre la litologia y la sedimentacién, deteccién y evaluacién de hidrocarbu-
ros, calculo de reservas, etc.; o de acuerdo al area de aplicaciéon: exploracion o
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Figura 3.16: Esquema de la configuracién electrédica para un registro del

potencial espontaneo, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).
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Figura 3.17: Representacion grafica de los resultados de un registro del po-
tencial espontédneo en una secuencia de areniscas y esquistos, (tomada de

Kearey y Brooks, 1991).
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produccién de hidrocarburos, control y seguimiento de desechos, exploracion
de minerales, etc. La descripcién que sigue a continuacion esta ordenada de
acuerdo al primer criterio, esto es, de acuerdo a los fenémenos y propiedades
fisicas objeto de medida.

3.10.1. Registro del potencial espontaneo

Este método es uno de los mas antiguos realizados en pozos y su aplicacion
mas importante es la identificacion de limites entre horizontes de esquistos
y lechos més permeables como las areniscas. También sirve para determinar
la resistividad del agua de la formacién explorada, el volumen de pizarras
en un manto permeable (Asquish y Gibson, 1982), la salinidad de las aguas
subterrdneas (Nativ y Fligelman, 1994) y para detectar la presencia de hi-
drocarburos. Es el método mas sencillo desde el punto de vista instrumental.

El voltaje natural (corriente directa) es medido entre un electrodo mo-
viéndose en el pozo y otro fijo en la superficie (figura 3.16). Las corrientes
eléctricas espontdneas son originadas por factores electroquimicos. Dentro
del pozo estos factores son debidos a la diferencia de salinidad entre el fluido
utilizado en la perforacion y el agua contenida naturalmente en la formacion.
Por esta razon, si se quiere realizar un registro del potencial espontaneo, debe
usarse un fluido de perforacién que sea conductivo. Las medidas tomadas se
representan en funcién de la profundidad. En la figura 3.17 vemos un ejemplo
para una secuencia de areniscas y esquistos.

3.10.2. Registros de resistividad

Estos registros persiguen la determinacién de la resistividad eléctrica (o
su reciproca la conductividad eléctrica) de un volumen dado de terreno al
que se le aplica una corriente eléctrica directa o inducida. La ecuacién general
para calcular la resistividad aparente p, [Q2L] a través de un registro resistivo
en una perforacion es:

4 AV

PaZI 1 1 Y _ (1 1
c C1Py Ca Py C1P Co P

donde C] y C5 son los electrodos a través de los cuales ingresa una corriente
de intensidad I¢ [A] que fluye por el circuito, y P, y P, son los electrodos
entre los cuales se mide la diferencia de potencial AV [V] inducida por la
corriente que circula. C1 Py, C1 Py, CoP; vy Cy P, son las distancias entre los
distintos electrodos ([L]). En la figura 3.18 se puede observar un esquema de
la configuracion general de un registro de resistividad.
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Figura 3.18: Esquema general de la configuracién de los electrodos en un
registro de la resistividad en perforaciones. El area sombreada representa la
regién energizada por el sistema, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).

Estos registros son ampliamente utilizados en la exploracion petrolera y
bastante menos en la hidrogeoldgica. En la prospeccion petrolera, la deter-
minacion de la resistividad del medio geoldgico es un parametro fundamental
para la evaluacion de reservas. La matriz rocosa o los granos son no conduc-
tivos, por lo tanto la capacidad de las rocas para transmitir una corriente
depende de la cantidad y calidad del agua que hay en sus poros. Los hidrocar-
buros también son no conductivos por lo que cuando la saturacién de éstos
en las rocas crece, la resistividad aumenta. Para determinar la saturacién
de agua del medio (que es una forma indirecta de calcular la saturacién de
hidrocarburos) se puede utilizar la férmula de Archie que es la siguiente:

1/n
o)
Pt

donde S, [-] es la saturacién de agua (volumen de poros en una roca que
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contiene agua de formacién); F; [-] es el factor de formacién; p,, [QL] es la
resistividad del agua de la formacién; p; [QL] es la resistividad verdadera de
la formacién; y n es el exponente de saturaciéon (cominmente igual a 2). El
factor de formacién es igual a:

_a
_¢mc

donde a es el factor de tortuosidad; ¢ [-] es la porosidad; m,. es el exponente
de cementacion que depende del tamano de los granos, de la distribucion de
estos tamanos y de la complejidad de los caminos entre poros (tortuosidad).

El método de registro de la resistividad en perforaciones fue aplicado por
Kwader (1986) para relacionar la resistividad del agua subterranea con la
concentracion de varios iones que caracterizan la calidad de las aguas para
sistemas acuiferos carbonatados y granulares. Al-Ruwaih y Ali (1986), Guo
(1986) y Ebraheem et al. (1990) estiman sélidos disueltos totales en distintos
acuiferos. Lindner-Lunsford y Bruce (1995) utilizaron el método del potencial
espontaneo y el de registro de la resistividad para localizar zonas con agua
potable y estimar concentraciones de sélidos disueltos en tres acuiferos de
Wyoming.

Los registros resistivos se dividen en registros de inducciéon y en regis-
tros electrédicos. Un registro de induccién consiste de una o méas bobinas
transmisoras (figura 3.19) que emiten una corriente alterna de alta frecuen-
cia y de intensidad constante. El campo magnético alternante creado por esta
corriente, induce corrientes secundarias en la formacién. Estas corrientes se-
cundarias fluyen en el terreno en forma de circulos en planos perpendiculares
al eje de la perforacion, creando un campo magnético que puede ser regis-
trado por un dispositivo receptor. Las senales recibidas son proporcionales
a la conductividad eléctrica del medio. Existen dos técnicas dentro de los
registros de induccion:

F;

» el registro de induccién simple (induction electric log ); y

» el registro focalizado de induccién (dual induction focused log).

En un registro electrédico, un electrodo es conectado a una fuente (gene-
rador) provocando la circulacién del flujo eléctrico a través del terreno, y el
otro se localiza en la superficie como electrodo de referencia. Dentro de estos
métodos se encuentran los siguientes:

» registro normal (normal log);

» registro lateral (lateral log);
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Figura 3.19: Esquema de la configuracién electrodica para un registro de
induccion. (a) Registro de induccién simple, (b) Registro focalizado de in-
duccidn, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).

registros de la corriente focalizada (laterolog o guard log);
» microrregistros (microlog o wall-resistivity log);

» registros de la inclinacion (dipmeter log);

= registros de induccién; y

= registros electromagnéticos de alta frecuencia.

Registros de induccion

Registro de inducciéon simple. En este reconocimiento se determinan
tres curvas simultaneamente: la curva normal corta, la curva de induccién y
la curva de potencial espontaneo. La primera mide los cambios en la resistivi-
dad a poca profundidad en la zona invadida o alterada por la perforaciéon. La
segunda proporciona la distribucién de la conductividad eléctrica en zonas
mas profundas, utilizando las corrientes generadas por las bobinas inducto-
ras (figura 3.19a). El objetivo es comparar estos dos registros para detectar
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la zona invadida por los lodos de perforacién y poder compensar cuantita-
tivamente los efectos observados. La zona de invasion es detectada por la
separacion entre estas dos curvas. Al igual que en geoeléctrica superficial los
incrementos en la profundidad de sondeo se logran separando maés las bobinas
usadas para realizar el registro. La curva de potencial espontaneo fue comen-
tada en el apartado anterior dedicado al registro del potencial espontaneo.

Registro focalizado de induccion. En este registro se determina una
curva de resistividad profunda de forma similar al registro de induccion
eléctrica, una curva para profundidades intermedias y una curva superficial.
Se utiliza para los casos en que el medio es invadido hasta zonas profundas
por el barro filtrado, por lo que se debe ser muy cuidadoso pues los valores
obtenidos a partir de la curva de resistividades para zonas profundas pueden
no corresponder a los verdaderos (figura 3.19b).

Registros electrédicos

Registro normal. En este caso se utiliza una configuracién de dos elec-
trodos dentro de la perforacién (figura 3.20). Por uno de ellos ingresa una
corriente proveniente de un generador y la diferencia de potencial entre el
otro electrodo en el pozo y un tercero en la superficie da una medida que
es posible relacionar con la resistividad aparente de la formacién. El valor
de resistividad depende de la conductividad de los fluidos que ocupan los
poros en la cercania de la sonda y es un indicador clave de hidrocarburos. La
relacion utilizada es la siguiente:

_ 4nCiBAV

pa ]C

donde p, [Q2L] es la resistividad aparente del medio; el segmento C Py [L] es la
separacion de los electrodos en el pozo; AV [V] es la diferencia de potencial;
e Ic [A] es la intensidad de la corriente circulando.

Registro lateral. Es similar al método anterior con la variante de utilizar
tres electrodos dentro de la perforacion (figura 3.21), esto hace posible que la
penetracién efectiva del sondeo sea mucho mayor que en el registro normal.
La formula utilizada para el calculo de la resistividad aparente es:

4r AV
Pa =
1 1
Ic (C'1P1 - C’1P2>

donde C P, y C} P, son las distancias entre electrodos ([L]).
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Figura 3.20: Esquema de la configuracion de electrodos en un registro normal,
(tomada de Kearey y Brooks, 1991).

Figura 3.21:

c,
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®

]

Esquema de la configuracion de electrodos en un registro lateral,
(tomada de Kearey y Brooks, 1991).
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Figura 3.22: Esquema de la sonda utilizada en un registro de la corriente
focalizada, (tomada de Kearey y Brooks, 1991).

Una variante de este método es el sondeo ULSEL ( UltraLong-Spaced Elec-
trical Logging), donde los electrodos se separan algunos cientos de metros con
el objetivo de lograr una mayor penetracion efectiva.

Registros de la corriente focalizada. Los sondeos normal y lateral no
controlan el flujo de corriente en la direccién perpendicular a la pared del
pozo, afectando esto el valor obtenido de la resistividad. En el método fo-
calizado la configuracién de electrodos busca que el flujo de corriente sea
horizontal tal que la zona analizada tenga la forma de un disco circular per-
pendicular al pozo (figura 3.22). Con el objeto de medir la resistividad en
la zona invadida se han disenado los llamados microrregistros de la corriente
focalizada y registros de proximidad. El ultimo es el método més fuertemente
focalizado. Ambas técnicas son muy afectadas por el espesor de los lodos de
perforacién y de la zona alterada por la perforacion.

Microrregistro. En este método se realizan mediciones donde los electro-
dos estan separados una distancia muy corta y presionados firmemente contra
la pared del pozo (figura 3.23). La profundidad de penetracion es de apenas
100 milimetros. Los microrregistros se usan para medir las resistividades del
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Figura 3.23: Esquema de la sonda utilizada en un microrregistro, (tomada
de Kearey y Brooks, 1991).

_

lodo producto de la perforacion y de la llamada zona de invasién, medidas
necesarias para transformar las resistividades aparentes en verdaderas. Se
realizan dos tipos de medidas, una llamada micro normal y la otra micro
inversa. La primera con una penetracién de 3 o 4 pulgadas y la segunda de 1
o 2 pulgadas. Se trata de investigar la penetracion del barro de perforacion
y comprobar la permeabilidad del medio.

Registros de la inclinacién. El sondeo del dipmeter log consta de cuatro
electrodos ubicados a un mismo nivel horizontal y espaciados regularmente a
90°, lo que permite estimar la inclinacién (azimut) de las formaciones anali-
zadas. Si los estratos son horizontales, se obtienen idénticas lecturas en cada
electrodo.
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Registros electromagnéticos de alta frecuencia. Estos sondeos ope-
ran en rangos de frecuencias altas lo que los hace més sensibles a cambios en
la constante dieléctrica y menos a los cambios de resistividad. La constante
dieléctrica depende de la cantidad de agua en los poros. Estos registros in-
dican mejor la presencia de hidrocarburos cuando el fluido intersticial es de
alta resistividad.

3.10.3. Registros radiométricos

Los registros radiométricos en pozos miden la radioactividad natural pro-
ducida por elementos inestables como los is6topos de uranio, torio y potasio,
o la radioactividad inducida por el bombardeo de nicleos estables con rayos
gamma o neutrones. Este bombardeo induce cambios en los nicleos de los
atomos dando como resultado emisiones secundarias que pueden ser detec-
tadas por una sonda ubicada en la perforacién.

Registro de la radiacién gamma natural

Los registros de radiacién gamma natural son utilizados principalmente
para detectar estratos de pizarras, ya que estos materiales suelen contener
pequenas cantidades de elementos radioactivos como el potasio, el uranio o
el torio. También en las arenas limpias pueden registrarse lecturas altas de
radiacién gamma si contienen feldespatos potasicos, micas, glauconita, o agua
rica en uranio. En este caso, si se sabe de la existencia de tales elementos,
se debe realizar un analisis espectrografico ademas del registro de radiacion
gamma natural. Un analisis espectrografico permite identificar las distintas
fuentes de radiacién segin sus bandas de energia.

Los registros de radiacién gamma natural miden la radioactividad den-
tro de una zona de unos pocos decimetros alrededor del pozo. Debido a la
naturaleza estocéstica de las emisiones de rayos gamma, es necesario que los
registros se hagan empleando un tiempo razonable para obtener lecturas fia-
bles, lo cual impone un limite para la velocidad de descenso de la sonda en
el pozo. Estos registros se pueden realizar en perforaciones entubadas, aun-
que se debe tener en cuenta que la radiacién recibida sufre una reduccién de
alrededor del 30 %.

Registro de reacciones nucleares inducidas

Registro gamma-gamma (densidad). Este registro proporciona una
medida de la porosidad de la formacién midiendo su densidad electronica.
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Esto puede servir para identificar minerales evaporiticos, detectar zonas don-
de hay gas, determinar la densidad de hidrocarburos, y evaluar yacimientos
en arenas pizarrosas y litologias complejas.

La fuente de radiacién en este método puede ser el Co% o el Cs'37, los
cuales emiten rayos gamma monoenergéticos. Los fotones de rayos gamma
colisionan con los electrones del medio lo que les ocasiona una pérdida de
energia (Compton scattering) y una dispersién. Esta dispersion es registrada
por un contador localizado a una distancia fija, y la medida es una funciéon
del nimero de colisiones que es proporcional al nimero de electrones del
medio atravesado (indice de densidad electrénica). Es posible correlacionar
la densidad de electrones con la densidad de la formacién a través de la
siguiente expresion:

Oew

RE) SRy

donde ¢ [M L_?’} es la densidad de la formacion, d. es el indice de densidad
electronica [M L’S} (determinado a través del registro), w es el peso molecu-
lar de los constituyentes de la formacién, y N [-] es el niimero atémico de los
elementos presentes; y el sumatorio se extiende a todos ellos. La porosidad
se obtiene segun la relacion:

(5m - 5f)
(6m - 5w)

donde ¢ [-] es la porosidad, d,, [M L™°] es la densidad de la matriz (tabulada
para las litologias mas comunes), y d, [M L_ﬂ es la densidad del fluido en
los poros. El valor estimado es el de la porosidad total, por lo cual se hace
necesario comparar las medidas con las obtenidas a partir de otros registros
a fin de poder determinar la porosidad efectiva.

o=

Registros neutréonicos. En esta técnica se bombardean elementos no ra-
dioactivos con neutrones. Los neutrones provienen de una fuente radioactiva,
una mezcla de americio y berilio, ubicada dentro de la sonda. Estos colisionan
con los atomos de la pared del pozo. Cuando la masa de los nicleos con los
que los neutrones chocan es similar o mayor a la de éstos, como es el caso
de un ion de hidrégeno, la posibilidad de que esos neutrones pierdan gran
cantidad de energia y sean absorbidos por los nicleos es muy grande. En
ese caso se produce la liberacién de rayos gamma que medimos en la sonda.
Los iones de hidrégeno estan presentes en el fluido intersticial, sea agua o
hidrocarburos, por lo que la medida registrada esta intimamente ligada a
la porosidad del terreno sondeado (ver por ejemplo el trabajo de Pleinert y
Degueldre (1995) para determinar la porosidad en rocas cristalinas).
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Figura 3.24: Registro neutrénico y de la radiacién gamma natural en una
perforacién para una secuencia de dolomitas y esquistos, (tomada de Kearey
y Brooks, 1991).

La respuesta de los registros neutrénicos varia dependiendo de las diferen-
cias en los tipos de detectores, del espaciado entre fuente y detector, y de la
litologia (areniscas, piedras calizas, y dolomitas). En Asquith y Gibson (1982)
se puede encontrar la utilizacién conjunta de los registros gamma-gamma, y
neutrénicos para la estimacién de la porosidad. Endres y Greenhouse (1996)
detectaron y cartografiaron la contaminacion por DNAPLSs en un experimen-
to controlado en un acuifero cerca de Toronto (Canada), utilizando registros
neutrénicos. Temples y Waddell (1996) combinan registros gamma-gamma y
neutrénicos para obtener la porosidad y calibrar una ley exponencial relacio-
nando a ésta con la permeabilidad. Los valores de permeabilidad se derivan
de ensayos en laboratorio sobre muestras obtenidas para distintas profundi-
dades de una perforacion. En la figura 3.24 podemos ver el resultado de un
registro neutrénico y de la radiacién gamma natural para una secuencia de
dolomitas y esquistos.
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3.10.4. Registros acusticos

Los registros actsticos también conocidos como registros de velocidad
continua o registros sénicos, relacionan la forma con la que se propagan las
ondas acusticas inducidas en la formacion con sus propiedades hidraulicas.
En su implementacién mas general, determinan las velocidades sismicas de
las formaciones atravesadas por pulsos ultrasénicos (ondas P) generados por
una fuente ubicada en una sonda, la cual desciende por la perforacién a una
velocidad dada. La sonda contiene dos receptores separados una determina-
da distancia, que registran la parte de energia refractada en la pared del
pozo (figura 3.25). Cada frente de onda que llega a los receptores activa un
cronémetro capaz de medir los tiempos de viaje con los que se calculan las
velocidades de las ondas en la formacion.
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Figura 3.25: Esquema de la distribucién de electrodos en un registro sénico,
(tomada de Kearey y Brooks, 1991).

La principal aplicacion de los registros sénicos es calcular la porosidad de
la zona de terreno que rodea a la perforacién. El tiempo de viaje de las ondas
registradas depende tanto de la litologia como de la porosidad del medio. La
siguiente formula permite estimar un valor de esta iltima:

(Atygg — Aya)
(At; — Atyy)

o=
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donde ¢ [-] es la porosidad derivada de un registro actstico, At,,, [T] es
el tiempo de viaje en la matriz de formacién (existe tablas para diferentes
matrices), Atlog [T] es el tiempo de viaje en la formacién (calculado en este

registro), y Aty [T] es el tiempo de viaje en el fluido del pozo (tabulado). Esta
formula es valida en areniscas consolidadas y en carbonatos. Si las arenas son
no consolidadas la expresién anterior debe ser afectada por un factor igual a:

1 100
CP N AtSthe

donde Cp es el factor de compactacion, Atg, tiempo de viaje para la pizarra
adyacente, y C'te es una constante que se toma normalmente igual a 1.

La presencia de hidrocarburos incrementa el tiempo de transito de la
formacion por lo que se deben hacer las siguientes correcciones a los valores
obtenidos a través de un registro sénico:

(b = 077¢10g (gas)
¢ = 079¢10g (petréleo)

Existen otras técnicas actsticas de importancia como la que hace un anali-
sis de la forma de las ondas S que viajan junto a las ondas P, mas adecuado
cuando el espacio recorrido es largo tal que los diferentes tipos de onda no
se superpongan. Su principal aplicacion radica en el andlisis de cuan buena
ha sido la cementacién del entubado en la pared de la formacién. Cuando la
senal recibida es fuerte el proceso de cementacién ha sido bueno.

Cuando una fuente actstica emite un pulso dentro de una perforacion,
varios tipos de ondas son generados. Ademas de las ondas P y S, comentadas
anteriormente, existe otro tipo llamado onda Stoneley u onda tubo. Esta onda
solo existe dentro del pozo y a lo largo de la interfaz pozo-formacion. Su
registro es importante en la evaluacion de medio fracturado dada la relativa
insensibilidad que tiene esta onda a todas las propiedades de la formacion
excepto a la permeabilidad (Paillet y White, 1982). Existen estudios que han
relacionado la atenuacién de la onda tubo con la permeabilidad del medio
sondeado (Cheng y Cheng, 1996; Tang y Cheng, 1996), aunque los intentos
de generalizar las relaciones no tuvieron éxito. El modelo conceptual del
fenémeno es que cuanto mayor es la conductividad hidraulica de la formacion,
mas es la energia de la onda que se pierde desde el pozo en la formacién. En
Taylor et al. (1990) podemos encontrar un estudio que evalia este método
aplicado a una formacién de arcillas y arenas cuaternarias.

Otra técnica que puede ser encuadrada en las acusticas es la llamada
BHTV (BoreHole TeleViewer), (Zemanek et al., 1970). La sonda se ubica
en el eje de la perforacion y gira alrededor de éste emitiendo y registrando
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senales ultrasonicas hacia y desde las paredes del pozo. El resultado es una
completa imagen de las paredes del pozo que sirve para detectar fracturas
u otras irregularidades (Paillet, 1991, 1993 a y b, 1994; Paillet et al., 1987,
1993; Vernon et al., 1993; Hsieh et al., 1993; Folger et al., 1996). La mayor
limitacion que tiene el BHTV es que su penetracién apenas alcanza la in-
mediata vecindad de la pared del pozo. Por ello, su informacién se integra
a la de otro registro acustico como el de Stoneley u onda tubo. Thapa et
al. (1997) han presentado recientemente una nueva herramienta denominada
BSS (Borehole Scanner System) para el andlisis de la orientacién de fracturas
de rocas que puede considerarse dentro de la familia del BHTV.

3.10.5. Registros de gravedad

La densidad de una roca depende de su composicién y de su porosidad. En
las rocas sedimentarias las variaciones en la porosidad es la causa principal de
los cambios en la densidad, la cual tiende a incrementarse con la profundidad
a causa de la compactacion, la edad y la cementacion progresiva. En esos casos
es posible determinar, de forma indirecta, un valor medio de la densidad de
una formacion a partir de las medidas de la gravedad en una perforacion. La
metodologia consiste en tomar dos medidas de la gravedad, una en superficie,
g1,y otra en la perforacién, go, a una profundidad z (figura 3.26). La expresion
para el cambio vertical de la gravedad es:

Ag = 3,086 Az — 4rGoAz

donde 3,086Az es una correccién (free-air correction) que se debe hacer a la
lectura y estd expresada en ug (unidades de gravedad) si Az estd en m, G es
la constante gravitacional que vale 6,67 107! m? kg=! s72, § es la densidad
media de los estratos comprendidos entre las estaciones de medida en kg m =3,
Az es la diferencia entre ellas en m, y Ag es (g1 — g2) en ug (1 unidad de
gravedad=10"*m s72). En términos de la densidad la ecuacién anterior es:

1 Ag

0 Az

Asi, midiendo el cambio de la gravedad Ag en el intervalo Az en un pozo
podemos calcular la densidad volumétrica de la roca perforada.

Para la mayoria de las rocas sedimentarias la densidad es inversamente
proporcional a la porosidad, y los registros de la gravedad en perforaciones se
utilizan para obtener una estimacion de la porosidad del medio. La relacion
entre la densidad volumétrica o [M L_?’} y la porosidad ¢ [-] depende de
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Figura 3.26: Registro de la gravedad en una perforacién, (tomada de Kearey
y Brooks, 1991).

la densidad del fluido intersticial 4, [M L*ﬂ y de la densidad de la matriz
rocosa 0,, [M L_?’] y se expresa como sigue:

La porosidad determinada de esta forma difiere de la obtenida a partir de
registros radiométricos y actsticos en el radio de investigacién. Para el caso
de medidas de la gravedad puede ser de cientos de metros mientras que para
los otros registros es menor de un metro.

3.10.6. Registros de temperatura

El flujo vertical de calor es funcién de la conductividad térmica vertical
y del gradiente vertical de temperatura. La conductividad térmica se puede
obtener en laboratorio mientras que el gradiente se puede registrar en una
perforacion a través de una sonda equipada con un nimero adecuado de
termistores. El flujo vertical de calor ¢ [M T_ﬂ es luego estimado a través

de la siguiente expresion:

do
— _Kp—
q TdZ

donde Ky [M L T_SK_I} es la conductividad térmica, y df/dz [K L_l} es
el gradiente de temperatura.

Los datos de temperatura registrados en perforaciones fueron utilizados
por varios autores para la estimacion de parametros hidrogeoldgicos. Bre-
dehoeft y Papadopulos (1965) mostraron cémo las medidas de temperatura
dentro de un pozo pueden ser utilizadas para estimar la componente vertical
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del flujo de agua subterrdanea en la formacién circundante. En esa misma
linea se encuentran los trabajos de Stallman (1967), Sorey (1971), Boyle y
Saleem (1979) y Mansure y Reiter (1979). Otros ejemplos de aplicaciones a
situaciones de campo pueden encontrarse en Cartwright (1970), van Dalf-
sen (1981 y 1982), Kasameyer et al. (1984), Blackwell (1985) y Eckstein et
al. (1985). Parsons (1970) propuso un modelo de flujo de agua subterranea
a gran escala basdndose en los perfiles de temperatura obtenidos en pozos.
A una escala mas pequena, Keys y Brown (1978) utilizaron los registros de
temperatura para estudiar el movimiento del agua inyectada en un acuifero
arenoso y localizar zonas de alta permeabilidad intrinseca. Woodbury et al.
(1987 y 1988) presentan una técnica para la resolucién del problema inverso
considerando simultdneamente datos hidrogeolégicos y de temperatura.

En medio fracturado, los perfiles de temperatura en pozos han sido em-
pleados para estudiar la geometria de las redes de fracturas (Trainer, 1968;
Michalski, 1989), para caracterizar la circulacién del agua subterrdanea (Wil-
liams et al., 1984; Barton et al., 1997), para identificar interconexiones de
fracturas entre pozos (Flynn et al., 1985; Silliman y Robinson, 1989; Ro-
binson et al., 1993), y para ayudar a la caracterizacién de la migracién de
contaminantes (Williams y Conger, 1990 y Malard y Chapuis, 1995).

3.10.7. Registros magnéticos

Aunque de poca aplicacion, el registro magnético normal realizado en una
perforacion puede poner de manifiesto la presencia de minerales magnéticos.
Mas utilizado es el registro de resonancia magnética nuclear a partir del cual
se puede estimar la concentracién de iones de hidrégeno en el fluido de la
formacion y asi obtener una medida de la porosidad del terreno. Una in-
teresante aplicacién de la técnica de resonancia magnética puede encontrarse
en Hoffman et al. (1996). La migracién de un trazador es cartografiada y la
velocidad del flujo y el coeficiente de retardo determinados a partir de las
imagenes obtenidas.

3.10.8. Registro sismico vertical

El registro sismico vertical o VSP (Vertical Seismic Profiling) es una
forma de reconocimiento por reflexién sismica que se utiliza en perforaciones.
La detonacion se realiza en la superficie, pudiendo ser en la cabeza del pozo, y
los registros se toman a distintas profundidades en la perforaciéon por medio
de sensores especiales fijos a la pared del pozo (figura 3.27). También es
posible realizar pequenas detonaciones dentro de los pozos y tomar registros
en superficie.
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Figura 3.27: Configuracién de un registro sismico vertical, (tomada de Kearey
y Brooks, 1991).

Este método tiene su mayor aplicacion en exploracién sismica. Suele uti-
lizarselo para comprobar la informacién obtenida a partir de prospeccion
sismica desde superficie o cuando ésta brinda informacion ambigua, dado
que una de las causas de incertidumbre en los datos de sismica convencional
es la ubicacién superficial de fuentes y receptores.

3.10.9. Tomografia

Tomografia sismica

El término tomografia, del griego tomo rebanada o seccién, ha sido to-
mado prestado de la tecnologia médica para la generacién de imagenes de los
organos del cuerpo humano utilizando rayos X. Sin embargo, en el campo de
la investigacién sismica de la Tierra, esta tecnologia se desarrollé de forma
independiente a la de la comunidad médica, y se llamé originalmente inver-
sién 3-D. Es a partir de los anos 80 con la incorporacién de los métodos de
tratamiento de matrices utilizados en los algoritmos de tomografia médica,
cuando se comenzd a hablar de tomografia sismica.

La tomografia puede ser definida como la reconstruccién de un campo
espacial a partir del conocimiento de caminos lineales a través de ese campo.
Si consideramos una seccion bidimensional de un objeto en tres dimensiones,
la combinacion de muchas de estas secciones sirve para reconstruir el modelo
tridimensional del objeto. Ademads, una secciéon en dos dimensiones puede



CAPITULO 3. DESCRIPCION DE METODOS GEOFISICOS 79

DETECTOR
(Intensity I) S

SOURCE
(Intensity Io)

Figura 3.28: Esquema del principio utilizado en tomografia radiolégica. Un
objeto es caracterizado por un coeficiente de absorcién g. Un haz de rayos
X de intesidad Iy es enviado desde una fuente para ser registrado por un
detector. La intensidad observada es I, (tomada de Iyer y Hirahara, 1993).

ser construida a partir de multiples caminos unidimensionales que se miden
en forma experimental y que constituyen las observaciones realizadas en el
campo.

Aunque la matemaética implicada en la resolucion del problema tomografi-
co es complicada, la idea que subyace en el método es simple. Para explicarla
tomaremos el caso de la tomografia radiologica y luego estableceremos las
particularidades del caso sismico.

Sea un objeto el cual queremos cartografiar (ver figura 3.28), caracterizado
por una funcién de atenuacién g(s) donde s es un punto a lo largo del camino
seguido por un rayo L. En el caso radioldgico g(s) se llama coeficiente de
absorcién lineal. Esta funcion depende de la posicién del objeto con respec-
to al rayo L. Una fuente de rayos X emite radiacion con una intensidad
conocida [, . Por otro lado uno o varios receptores registran la intensidad /
de los rayos recibidos. El circulo alrededor del cuerpo en la figura 3.28 se debe
a que en tomografia radioldgica la fuente y los multiples receptores de rayos
X giran alrededor del cuerpo. La relacion entre los pardmetros introducidos

es la siguiente:
I =1,exp [—/g(s)ds}
L

donde ds es un elemento diferencial del camino L seguido por un rayo a
lo largo del cual se realiza la integracién. La ecuacién anterior expresa que
la amplitud de los rayos X es atenuada por un término exponencial. Divi-
diendo ambos miembros de la ecuacién por I, y tomando logaritmo natural
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o () = [ o
fo=1In (%)

fLZ/LQ(S)dS

La funcion f; se denomina funciéon de proyeccion, y dado que medimos las
intensidades en fuente y receptor este término es conocido. La cuestion es
si es posible determinar el integrando g(s) a partir de observaciones de f.
El problema a resolver es de caracter inverso, por lo que se suele hablar de
inversién tomografica. En sismica la tltima expresion tiene la forma siguiente:

obtenemos:

y definiendo

se llega a que:

b ds

donde I'j, es el k-ésimo camino recorrido por el frente de las ondas sismicas,
V(x,y) es la velocidad del frente, y t es el tiempo de viaje hasta el receptor.

El problema planteado puede ser resuelto por varias técnicas que dan
origen a los muchos algoritmos que se encuentran en la literatura, siendo
el método mas comunmente utilizado en sismica el llamado de inversién si-
multanea. Quien desee profundizar en los aspectos tedrico-préacticos de la
tomograffa sismica puede referirse a la obra de Iyer y Hirahara (1993).

La imagen que se obtiene como resultado de una inversion tomografica
se denomina tomograma. Un tomograma es la visualizacion espacial de una
propiedad de una roca. Si alguna heterogeneidad altera las propiedades de
las rocas sondeadas, esa alteracién se reflejara en el tomograma.

Las investigaciones realizadas con tomografia sismica aportaron informa-
cion sobre problemas geoldgicos a varias escalas. A escala global el resulta-
do mas importante fue la obtencion de imagenes del interior de la Tierra,
incluyendo una distribucién de la velocidad correlacionada con ciertas ca-
racteristicas del geoide. A escala regional se investigaron zonas volcanicas
y geotérmicas, se delinearon areas altamente tensionadas y se determiné la
direccién de grandes fallas (Young et al., 1990 y 1992).

Un desarrollo importante de la técnica tomogréfica es su aplicacion a
las investigaciones en perforaciones. La metodologia consiste béasicamente
en introducir en un pozo un dispositivo emisor de ondas sismicas que son
registradas por una serie de receptores localizados en otro pozo. Se registran
los tiempos empleados por las ondas para viajar de una perforacion a la otra
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para una gran cantidad de combinaciones entre fuente y receptor. A través
del algoritmo de inversion, estos datos sirven para obtener una imagen de
la distribucion geométrica de las velocidades entre los pozos, la cual puede
utilizarse para determinar algunas propiedades de las rocas consideradas.
Dickens (1994) presenté un algoritmo de tomografia entre pozos aplica-
ble a la caracterizacién de medios que pueden ser asimilados a un conjunto
de estratos unidimensionales. Yamamoto et al. (1994 y 1995) muestran un
procedimiento de extraccion directa de campos de porosidad, permeabilidad
y esfuerzos de corte a partir de imagenes de la velocidad de ondas de com-
presion obtenidas por medio de tomografia actstica entre pozos. Mathisen
et al. (1995a y b) definen la litologia y los contrastes en la porosidad en un
yacimiento de petréleo en California. Lee et al. (1995) caracterizan el flu-
jo de fluido y la estructura de la permeabilidad de un yacimiento en South
Casper Creek, Wyoming. Geller y Myer (1995) realizaron experimentos de
laboratorio en los que examinaron los cambios en las senales ultrasonicas en
funcién del contenido de un contaminante liquido en fase no acuosa (NAPL).
La idea fue evaluar el comportamiento de la técnica de tomografia sismica

de alta frecuencia para detectar y cartografiar la contaminacién subterranea
por NAPL’s.

Tomografia electromagnética

En el caso de la tomografia electromagnética la propiedad registrada es la
velocidad de propagacién de una onda electromagnética, su atenuacion o la
dispersion de la energia introducida en el terreno. A través de un transmisor
localizado en un pozo, se envian ondas electromagnéticas que después de
atravesar el medio son registradas por un receptor localizado en otro pozo.
Los registros se toman moviendo la fuente y el receptor desde el fondo hacia
la superficie a una velocidad igual y uniforme en cada perforacién. La onda
recibida serd afectada por las propiedades de la roca atravesada, o sea, es
diferida en el tiempo, su amplitud se ve reducida, y una atenuacién o una
dispersién pueden ocurrir si la velocidad depende de la frecuencia.

A partir de cada registro se deduce una velocidad, una atenuacién y una
dispersién medias. Si los registros son medidos con la densidad suficiente para
una cantidad de direcciones a través del volumen de roca bajo estudio, una
representacion de la propiedad medida (velocidad, atenuacién o dispersion)
puede obtenerse mediante la inversiéon tomografica.

Ramirez y Daily (1987) y Daily y Ramirez (1989) realizaron un estudio
experimental donde aplicaron la tomografia electromagnética para evaluar el
comportamiento hidrologico de la roca alrededor de un potencial emplaza-
miento para residuos radioactivos en Yucca Mountain, Nevada. Se traté de
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detectar los caminos de flujo hidraulico en fracturas en un medio compuesto
de tobas soldadas. A través de un sistema de inyeccién de agua se hizo variar
el contenido de humedad del suelo y, en este caso, se registro la energia elec-
tromagnética cuya atenuacion, al pasar a través de la roca, es una funcion
sensible del contenido de agua. Conceptualmente, el tomograma obtenido es
una representacion del contraste entre las propiedades electromagnéticas an-
tes, durante, y después de que el agua ingresa al medio estudiado. Hsieh et al.
(1998) demostraron como la composicién de un medio poroso puede ser cuan-
tificada realizando un analisis estadistico de las medidas obtenidas a partir
de una tomografia por rayos gamma aplicada a muestras de la Formacion
Rustler ( Waste Isolation Pilot Plant, Nuevo México).

Tomografia eléctrico-resistiva

La tomografia eléctrico-resistiva cartografia la distribucién de la resisti-
vidad eléctrica en el terreno a partir de medidas discretas de la corriente
y del voltaje tomadas en el subsuelo o en la superficie. Las investigaciones
realizadas por W. Daily y su grupo de trabajo, mostraron que la inversion to-
mografica de datos provenientes de sondeos eléctricos, es una técnica capaz de
aportar informacién fiable acerca de las caracteristicas y el comportamiento
de complejos escenarios geologicos.

Los sondeos de resistividad eléctrica fueron aplicados a la resolucion de
una amplia variedad de problemas. Sin embargo, el analisis de los datos
obtenidos no se ha extendido mucho mas alla que de la tabulacién de los
valores medidos de resistividad aparente. La interpretacién en general se basa
en un método de prueba y error donde los datos medidos se comparan con los
obtenidos analiticamente a partir de un modelo propuesto. La reconstruccion
tomografica es simplemente un modo sistematico y objetivo de encontrar el
mejor modelo de resistividad para ajustar los datos medidos.

Un tomograma eléctrico-resistivo es una representacion de la distribucion
de la resistividad en el plano vertical definido entre un par de perforaciones.
Para obtener una imagen de este tipo se procede de igual forma que en
tomografia sismica y electromagnética, es decir, un nimero de electrodos es
ubicado en cada uno de los pozos haciendo contacto eléctrico con la formacion
(figura 3.29). La corriente ingresa a través de dos electrodos adyacentes y la
diferencia de potencial resultante es medida entre todos los otros pares de
electrodos también adyacentes en ambos pozos. La corriente es luego aplicada
a otro par de electrodos (siempre adyacentes) y el registro de los potenciales
se hace nuevamente. Este esquema de medicion se repite hasta haber aplicado
corriente a todos los pares (adyacentes) posibles en ambos pozos, por lo que
la cantidad de medidas obtenidas es numerosa. El problema matematico a
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Figura 3.29: Esquema de la configuracion de electrodos para un reconoci-
miento por tomografia eléctrico-resistiva, (tomada de Daily y Owen, 1991).

resolver queda expresado a través de la ecuacion de Poisson:

NER

sujeta a las condiciones de borde de Neumann:

VY _
p(s)

donde V es el operador Laplaciano, p es la resistividad de la region s, 1 es el
potencial eléctrico, ® representa la corriente impuesta por la fuente dentro
del cuerpo de interés, 7 es el vector normal exterior unitario, y g(s) es una
funcién que da la densidad de corriente. El problema de inversién tomografica
electro-resistiva es estimar la variacién espacial de la resistividad p dado un
ntimero miltiple de medidas de 1, ® y g. En Daily y Owen (1991) se pueden
encontrar citados varios algoritmos para la resolucién de este problema.

El método de la tomografia eléctrico-resistiva fue utilizado por Daily et al.
(1987) para evaluar las propiedades hidrolégicas en el laboratorio de rocas
fracturadas provenientes de Yucca Mountain (Nevada). También, utilizan-
do el algoritmo ideado por Yorkey (1986), fue probado por Daily y Owen

g9(s)
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(1991) aplicandolo a modelos sencillos, los cuales representan varias situacio-
nes de interés geofisico. Binley et al. (1996) aplicaron la tomografia eléctrico-
resistiva para cartografiar el transporte de solutos en muestras de suelos no
perturbadas, y Park (1998) estudié el movimiento de una pequenia pluma de
agua potable a través de la zona vadosa en un experimento controlado. Las
primeras aplicaciones de esta técnica a escala de campo se pueden encontrar
en Barker (1992) utilizando electrodos superficiales, y en Daily et al. (1992) y
Henry-Poulter et al. (1994) utilizando medidas entre perforaciones. Daily et
al. (1992) evaluaron las bondades y limitaciones del método investigando el
movimiento del agua en la zona no saturada. Se realizaron dos experimentos
de infiltracién en los cuales se estudiaron los cambios de la resistividad del
terreno asociados con la evolucién del penacho de humedad. En Ramirez et
al. (1993) se ha utilizado la tomografia resistiva para cartografiar la distribu-
cion subterranea de un flujo de vapor en funcion del tiempo. El objetivo era
estudiar una metodologia de restauracién medioambiental que utiliza vapor
inyectado en el subsuelo para remover componentes organicos volatiles. En
las dos investigaciones in situ el método se mostrd internamente consistente
y los resultados concuerdan con los obtenidos a partir de registros indepen-
dientes (geologia, registros de induccién, electromagnéticos de alta frecuencia
y de temperatura).
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Relacion entre parametros
geofisicos e hidrogeoldgicos
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Capitulo 4

Introduccion

En los capitulos previos los métodos geofisicos fueron revisados de for-
ma general, con énfasis en la descripcién de sus principios y especialmente
en sus aplicaciones a la caracterizacion del medio geoldgico con fines hidro-
geologicos. Nos disponemos ahora a investigar las relaciones establecidas en-
tre parametros geofisicos e hidrogeoldgicos con vistas a una mejor descripcion
del subsuelo. Nuestro interés se centré en los reconocimientos geoeléctricos y
sismicos por ser los métodos que se aplican més frecuentemente en geofisica.
A pesar de que éstas no son las inicas técnicas capaces de aportar informacion
posiblemente relacionable con algin parametro de interés hidrogeoldgico, a
partir de nuestra experiencia podemos asegurar que si son las mas poderosas
en cuanto a la calidad y cantidad de informacién que producen.

Los métodos geoeléctricos y sismicos implementados en la superficie del
terreno, fueron y son ampliamente utilizados para obtener informacién acerca
de las propiedades hidrogeoldgicas y petrofisicas del subsuelo. Sin embargo,
en el caso de los primeros y a nivel cuantitativo, los resultados obtenidos son
controvertidos. La influencia de la escala a la que se realiza el registro, la
localizacion del acuifero respecto a los estratos no productivos, y los proble-
mas de interpretacion de las curvas de sondeos eléctricos son algunas de las
razones que afectan directamente los resultados obtenidos.

A pesar de que el método eléctrico resistivo es muy usado en investigacio-
nes de aguas subterraneas, nunca provee toda la informacién necesaria por
si solo. La utilizacion de sondeos eléctricos puede reducir considerablemente
la cantidad de pozos a realizar, pero en general, la solucion 6ptima del proble-
ma sera una combinaciéon de perforaciones y medidas eléctricas. Las medidas
de resistividad eléctrica para la estimacion de la conductividad hidraulica de
un acuifero, son intuitivamente atractivas debido a la relacién fundamental
que la conductividad eléctrica y la conductividad hidraulica mantienen con
la tortuosidad y la porosidad (Bear, 1972). También es cierto que las me-
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diciones eléctricas superficiales son capaces de representar un gran volumen
de acuifero similar al afectado en los ensayos clésicos de bombeo, y que, en
condiciones normales, 10 sondeos eléctricos pueden ser realizados en el mismo
tiempo que requiere un ensayo de bombeo a una profundidad de 30 metros.

En cuanto a las técnicas sismicas las ventajas de su utilizacién son nume-
rosas (Zohdy et al., 1974). La resolucion y precision de estos reconocimientos
es relativamente alta, pudiéndose obtener valores de velocidad de propaga-
cion de las ondas sismicas densamente distribuidos en contraste con la baja
densidad de los datos hidrogeoldgicos. Los registros sismicos pueden realizar-
se de forma remota evitando la alteracion que una perforacién ocasiona en
el medio que la circunda.

En un reconocimiento sismico de reflexién las senales registradas son inter-
pretadas como las reflexiones ocurridas en los limites entre unidades geolégi-
cas, es decir, donde se produce algin contraste de las propiedades materiales,
tales como la densidad o la saturacién de fluido. Por esta razon las imégenes
obtenidas por reflexion son generalmente mas aptas para la estimacion de
propiedades geométricas y estructurales, que para determinar propiedades
fisicas del terreno. La sismica de refraccién, en cambio, brinda informacién
acerca de la transmision de las ondas a través de las formaciones geoldgi-
cas, por lo que puede dar una mejor indicacién de las propiedades materiales
implicadas.

Con el fin de hacer predicciones mas fiables de las propiedades del terreno,
los investigadores han hecho un considerable esfuerzo por, no sélo mejorar
las técnicas de registro, procesado e interpretacion de datos sismicos, sino
también por obtener un detallado conocimiento de las interrelaciones entre
parametros como la velocidad y la atenuacién de las ondas sismicas, con la
porosidad, la permeabilidad, y la mineralogia de las rocas.

A continuacién nos ocupamos de las relaciones derivadas a partir de re-
gistros geoeléctricos para luego, en un capitulo posterior, pasar a las co-
rrespondientes a reconocimientos sismicos. El contenido de los capitulos 5 y
6 fue utilizado para la preparaciéon de un informe publicado por ENRESA
(Cassiraga y Gémez-Herndndez, 1994).



Capitulo 5

Relacién entre parametros
geoeléctricos e hidrogeoldgicos

5.1. Estructura hidrogeolégica y prospeccion
geoeléctrica

Un reconocimiento geofisico se hace, entre otras cosas, para determinar
la extension de los elementos individuales que integran una estructura hidro-
geologica, por ejemplo un acuifero, y para clasificarlos en base a sus propie-
dades fisicas. Dentro de una estructura sedimentaria el elemento bésico es
el estrato. Las técnicas geofisicas son usadas para obtener su posicién en el
espacio, y cuando sea posible, sus propiedades fisicas y estructurales.

Una capa o estrato geofisico es un cuerpo de forma aproximadamente ta-
bular, que se diferencia de su entorno en alguna de sus propiedades fisicas. Por
ejemplo la resistividad para el caso de un estrato geoeléctrico o la velocidad
de propagaciéon de una onda eldstica para uno sismico. Un estrato geolégico
y uno geofisico no tienen porque ser idénticos. Por ejemplo, en algunos casos
un determinado método geofisico puede ser capaz de identificar una serie de
estratos geofisicos dentro de un estrato geoldgico, pero en otros casos mas
complejos esto puede ser imposible, y no hay mas alternativa que considerar
que ese estrato geoldgico esta integrado por un solo estrato geofisico.

En otras palabras y para el caso que nos ocupa, una secciéon geoldgica
es distinta de una seccion geoeléctrica cuando los limites entre capas u hori-
zontes geoldgicos no coinciden con los limites entre capas caracterizadas por
diferentes resistividades. Los limites eléctricos separando estratos de diferen-
tes resistividades pueden o no coincidir con los limites separando capas de
diferente edad geoldgica o composicion litolégica.

Dentro de la prospeccién geoeléctrica el criterio utilizado para clasifi-

88



5.1. ESTRUCTURA HIDROGEOLOGICA Y GEOELECTRICA 89

car un estrato es las variaciones direccionales de la resistividad. Una capa
geoeléctrica esta caracterizada por dos pardmetros fundamentales: su resis-
tividad p; [QL] y su espesor ¢; [L], donde el subindice ¢ indica la posicién del
estrato en la seccion investigada. Otra manera de caracterizarla es a través
de los denominados parametros de Dar Zarrouk que, para el caso de la capa
i-ésima, se definen como:

€;
Si _ —
Pi
T = eip;

donde S [Q27!] recibe el nombre de conductancia unitaria longitudinal®, y T
[QLQ] el de resistencia unitaria transversal.

Para un medio estratificado la especificacién de los espesores y las resis-
tividades de los estratos que lo componen define lo que llamamos un corte
geoeléctrico. Un corte geoeléctrico compuesto de n capas requiere el cono-
cimiento de n resistividades y n — 1 espesores o profundidades, ya que la
ultima capa se supone de espesor infinito, o sea que se necesitan conocer
2n — 1 parametros. Los parametros S y T se determinan a partir de la inter-
pretacion de las curvas de sondeo eléctrico vertical obtenidas en el campo y
son aditivos, por lo tanto a un conjunto de n capas le corresponde la suma
de sus parametros individuales, es decir:

T = ZTi = Zeipi = e1p1 T e2p2 + ... +€npp

i=1

de donde puede obtenerse que:

E
g ==
PL
T:pTE

donde E es la suma de los espesores de las n capas, p, se denomina resisti-
vidad longitudinal media , y pr resistividad transversal media. A partir de
los dos tltimos pardmetros se define la anisotropia A [-] como:

Pr _V TS
B

PL

A\ =

'La unidad de medida de la conductancia eléctrica en el SI es el siementambién llamado
mho y cuya dimensién es Q1.
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'

Figura 5.1: Esquema de la columna utilizada para definir los pardmetros
geoeléctricos, (tomada de Zohdy et al., 1974).

Cuando la resistividad es la misma en sentido longitudinal y transversal
dentro de un estrato geoeléctrico se dice que éste es homogéneo e isétropo,
es decir que pr = pr y A=1.

Los pardmetros S, T', pr, pr, y A corresponderian a una columna de
seccién transversal unitaria como vemos en la figura 5.1.

Es interesante notar que la cantidad S; = e;/p; = K, - e;, siendo K,
[Q7'L7"] la conductividad eléctrica (inversa de la resistividad) de la capa i-
ésima, es analoga a la transmisividad K - b; usada en hidrologia subterranea,
donde K; [L T_l] es la conductividad hidraulica y b; [L] el espesor del es-
trato acuifero i-ésimo. Esta analogia es determinante a la hora de establecer
relaciones entre pardametros geoeléctricos e hidrogeologicos.

La interpretacién de las curvas de sondeos geoeléctricos tiene algunas li-
mitaciones que afectan la certidumbre de las conclusiones elaboradas. En
primer lugar cuando el espesor de un estrato es suficientemente grande res-
pecto al de los suprayacentes, los parametros p, e, S y T' se pueden determinar
sin ambigiiedad. En segundo lugar para el caso de un estrato formado por
capas relativamente delgadas con respecto al espesor del terreno que hay por
encima de ellas, la interpretacion de las curvas de sondeo eléctrico vertical no
sera unica. Esto es lo que expresa el principio de equivalencia que dice que
dos cortes geoeléctricos equivalentes pueden tener curvas de resistividades
muy diferentes. De acuerdo a este principio el espesor y la resistividad de
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un estrato no pueden ser estimados a partir de la curva de sondeo, siendo
posible tnicamente conocer T' 6 S (ver figura 5.1). Luego, para determinar p
y e a partir de las féormulas anteriores, sera necesario que uno u otro sean de-
terminados por alguna técnica de sondeo independiente, por ejemplo sismica
de refraccion. Para el caso extremo de un estrato muy delgado con respecto
a los estratos superiores, su identificacién en la curva de sondeo serd imposi-
ble. Esto constituye el llamado principio de supresiéon. Por tltimo cuando la
resistividad de un estrato cambia gradualmente, ya sea en sentido lateral o
vertical, decimos que estamos frente a un medio gradacional. La interpreta-
cion de las curvas de sondeos en estos casos es muy dificultosa.

5.2. Relaciones

Las relaciones que describimos a continuacion son relaciones entre la re-
sistividad de las rocas y algin pardmetro hidrogeolégico como la porosidad
o la conductividad hidraulica. A pesar de que la resistividad no es el tnico
parametro que caracteriza el comportamiento electromagnético de las rocas,
la mayoria de los trabajos encontrados se ocupan de establecer relaciones
entre ésta y los principales atributos hidrogeolégicos. Existen otros trabajos
(ver por ejemplo: Garrouch y Sharma, 1994; de Lima, 1995; Haslund y Nost,
1998) en los que se establecieron relaciones considerando otros pardmetros
electromagnéticos, como la constante dieléctrica y la permeabilidad magnéti-
ca, pero que no incluimos en esta revision.

5.2.1. Relaciones empiricas

La representaciéon mas sencilla de un terreno saturado es un modelo de dos
fases formado por una matriz de roca no conductiva y por el agua intersticial.
Tanto la corriente eléctrica como el fluido se mueven en un camino tortuoso
a través de los espacios intergranulares. Asumiendo que no hay conduccion
eléctrica a través de la matriz de roca y que no existe interaccion entre
los constituyentes idnicos del agua y de la roca, la resistividad del sistema
sera funcion del agua intersticial, la tortuosidad, y la porosidad efectiva.

El primer investigador reconocido que obtuvo relaciones empiricas entre
pardmetros hidrogeolégicos y geoeléctricos fue Archie (1942), quien a través
de sus experimentos revel6 que la resistividad p, [{2L] de una formacién sa-
turada al 100 % puede ser relacionada con el valor de la resistividad p,, [Q2L]
del fluido saturante a través de un factor resistivo de formacién F; [-] de la
siguiente forma:

Po = szw
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Figura 5.2: Relacion de la porosidad y de la permeabilidad con el factor
resistivo de formacién, (tomada de Archie, 1942).

Del anélisis de las relaciones entre el factor de formaciéon F; y la porosidad ¢
[-] (figura 5.2) establecié la siguiente relacién:

1
pme
donde m, se denomina exponente de cementaciéon y varia entre 1.8 y 2.0
dependiendo del tamano de grano, la distribuciéon de estos tamanos, y la
complejidad de los caminos intersticiales o tortuosidad. Archie también in-
tentd establecer una relacién con valores de la permeabilidad (figura 5.2),
pero los ajustes obtenidos son de menor calidad que los de la porosidad.
Para un medio parcialmente saturado, presenté una relacion que describe la
variacién en la resistividad de las arenas con el contenido de agua en los poros.

Fi:
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Para contenidos de agua de entre 15 y 20 %, esta relacién es la siguiente:

1/n
(3
Pt

donde S,, [-] es la saturacién de agua (proporcién de poros ocupados por
agua), p, es la resistividad del suelo saturado, p; es la resistividad de la
formacion no saturada, y n es el exponente de saturacion cuyos valores varian
entre 1.8 y 2.5. Combinando las férmulas anteriores se obtiene la relacion
referida en la literatura como ecuacién de Archie para la estimacion de la
saturacion de agua, y que se escribe:

-Fiu; 1/n
= ()
Pt

Esta formula fue deducida en un entorno petrofisico donde el fluido in-
tersticial posee una alta salinidad, lo que implica una alta conductividad
eléctrica. La conduccién del flujo eléctrico se realiza fundamentalmente a
través del fluido saturante, despreciandose la conduccién via la matriz ro-
cosa. El factor de formacion medido puede, en este caso, considerarse una
propiedad intrinseca de la formacion; donde sélo la geometria de los consti-
tuyentes soélidos afecta al proceso de conduccién de una corriente eléctrica.
Esto implica que el factor de formacion sea independiente de la resistividad
del agua salada.

En los acuiferos de agua dulce, la salinidad del fluido intersticial no es
lo suficientemente alta como para despreciar ni los efectos conductivos del
intercambio i6nico ni la conduccién via interfase grano-agua. Parece ser que la
corriente eléctrica circule principalmente a través de la interfase grano-agua
més que por los granos de la matriz o por el agua intersticial (figura 5.3).
Esta forma de conductancia superficial incrementa la longitud de los caminos
recorridos por la corriente eléctrica, lo que se ve reflejado en el incremento de
la resistividad total determinada en el sondeo eléctrico vertical. La direcciéon y
longitud de los caminos recorridos por el flujo eléctrico dependen de la forma,
tamano y disposicién geométrica de los granos, y del grado de cementacion de
la matriz. Por consiguiente, el factor de formacién ahora determinado, es una
cantidad aparente la cual varia con la resistividad del fluido saturante, y por
tanto debe ser corregida para aproximarse al factor de formacién intrinseco.

Esto nos lleva a considerar dos tipos de factor de formacion, el factor de
formacion aparente y el factor de formacion intrinseco. El factor de forma-
cién aparente F,, [-] (Worthington, 1977) incluye el efecto de la conductancia
superficial y otras contribuciones del agua intersticial, mientras que el fac-
tor de formacion intrinseco F; es el factor de formacién determinado como
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Figura 5.3: Esquema del mecanismo de conduccién eléctrica en un medio
granular. En las formaciones conteniendo agua dulce, la conductancia de la
corriente eléctrica es a lo largo de la interfase grano-fluido més que directa-
mente a través del fluido intersticial como sucede en el caso de formaciones
saturadas con agua salada, (tomada de Kwader, 1985).

si la matriz rocosa fuera totalmente no conductiva. Worthington sugirié la
siguiente ecuacion para relacionarlos:

11 py
P

Fa F’L Pe
donde p. es la resistividad efectiva de los constituyentes sélidos debida a
los efectos de la conductancia superficial. Obviamente si p. tiende a infinito
(matriz rocosa no conductiva), F, tiende a F;.

A partir de las investigaciones de Archie, muchos investigadores estudia-
ron las relaciones cuantitativas entre parametros hidrogeoldgicos y geoeléctri-
cos. Jones y Bufford (1951) midieron el factor de formacién y la permeabilidad
intrinseca de muestras de arena y encontraron que conforme aumentaba el
tamano de grano los factores de formacion y las permeabilidades intrinse-
cas también crecian. Shockley y Garber (1953) correlacionaron el factor de
formacion con la conductividad hidraulica obteniendo una relacién directa-
mente proporcional entre estos parametros. Vincenz (1968) correlacioné re-
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Figura 5.4: Relacion de la conductividad hidraulica con el factor de forma-
cion. Valores registrados para un valor constante de la porosidad por Croft
(1971), (tomada de Kelly, 1977).

sistividades con capacidades especificas de pozos de bombeo. Page (1968)
correlacion6 tasas de recarga con resistividades de estratos. Ungemach et
al. (1969) obtuvieron relaciones entre resistencias transversales y transmi-
sividades en un acuifero del Rhin. Steeples (1970) en un estudio realizado
en Kansas correlacioné medidas de resistividad con transmisividades. Croft
(1971) obtuvo una relacién empirica (figura 5.4) entre el factor de formacién
y la conductividad hidrdulica para un valor constante de porosidad de 41.5 %.
Este grafico y la definicién de factor de forma, permite la determinacion de la
conductividad eléctrica a partir de las resistividades del terreno y del agua,
pero como veremos mas adelante la porosidad es uno de los principales fac-
tores que afecta la forma de las relaciones que estamos investigando, por lo
que el trabajo de Croft es de interés limitado. Plotnikov (1972) encontrd una
correlacién inversa entre 20 medidas de resistividad y conductividad hidrauli-
ca en la Unién Soviética.
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Barker y Worthington (1973) describieron algunas interrelaciones empi-
ricas entre la densidad total, la porosidad, la permeabilidad, y el factor de
formacion en la arenisca Bunter en el noroeste de Inglaterra. Posteriormente
Worthington (1975) relacioné el factor de formacién con la permeabilidad
en un acuifero granular obteniendo una relacién inversamente proporcional.
Henriet (1976) intenté estimar el almacenamiento de algunos acuiferos a
partir de la determinacion de la conductancia longitudinal. Maza¢ y Lan-
da (1979) encontraron una relacion inversa entre la resistencia transversal
normalizada y la transmisividad de acuiferos. Mel’kanovitskii et al. (1981)
revisaron las correlaciones hechas por investigadores rusos y relacionaron la
resistividad y la conductividad hidraulica encontrando una primera apro-
ximacion de tipo lineal entre los logaritmos de ambas cantidades. Aunque
presentaron una base tedrica para estas relaciones senalaron que las correla-
ciones empiricas, a partir de datos de campo, son necesarias. Allessandrello y
Lamoine (1983) encontraron una relacién directa doble logaritmica entre con-
ductividad hidraulica y factor de formacion aparente para datos en cuencas
aluviales de Francia.

Biella et al. (1983) estudiaron de forma experimental las relaciones entre
factor de formacién F;, porosidad ¢ y permeabilidad k& en medio poroso. Es
bien conocido que estas variables son una funcién de muchas otras relacio-
nadas de forma compleja. De manera general para una arena saturada no
consolidada, se puede escribir que:

¢ = f(Sh, As,u)

k= f(Sh,As,u,d,v)
F; = f(Sh,AS,U)
Fa - f(Sh,A87u7d7 pwapevlea OS)

donde Sh es la forma de los granos, As es el tipo de empaquetamiento, d es
el tamano medio de grano, u es un coeficiente de uniformidad dependiente
de la distribucion del tamano de los granos, v es la viscosidad dindmica, I,
es el intercambio iénico (capacidad de cambio de aniones y cationes en los
minerales que integran la matriz de roca), Cs es la conductancia eléctrica
superficial, p,, es la resistividad del agua intersticial, y p. es la resistivi-
dad efectiva de la matriz del suelo. La relacion entre parametros eléctricos e
hidraulicos dependera de la combinacion de todas o algunas de ellas.

En su trabajo, Biella et al. consideraron sélo la variacién del tamano de los
granos y su distribucion, mientras los otros factores se supusieron constantes.
Los experimentos se llevaron a cabo sobre dos tipos de muestras: monogra-
nulares y formadas por la mezcla de dos tamanos de grano. Finalmente, los
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autores senialan que en formaciones naturales las condiciones son més com-
plicadas, sobre todo la distribucion de los tamanos, por lo que las relaciones
obtenidas se deben usar cuidadosamente. La forma y caracteristicas de las
expresiones ajustadas se comentan a continuacién.

= Relacion factor de formacién-porosidad:
F,=c1¢o™®

Sicp = 1,15y co = 1,42 el coeficiente de correlacién lineal entre los
datos ajustados es igual a 0,986. Si consideramos ¢; = 1y ¢ = 1,54
la relacién también ajusta correctamente. Se demuestra que la rela-
cion entre factor de formacién intrinseco y porosidad no se ve afectada
por los diferentes tamanos de grano y su distribuciéon. Esta relacion es
idéntica a la introducida por Archie.

» Relacion conductividad hidraulica-porosidad: los autores mostraron que
no existe relacion entre porosidad y conductividad hidraulica a menos
que se considere el tamano de grano de la muestra; en este caso el fac-
tor determinante es el didametro d del componente més pequeno de las
muestras estudiadas. Buenas relaciones del tipo:

K = Cs ¢_c4

fueron obtenidas para cada muestra. El coeficiente ¢, es aproximada-
mente igual a 1,35, y el coeficiente c3 es funcién del tamano de grano

d en mm resultando la conductividad hidraulica en m s™!.

» Relacién conductividad hidraulica-factor de formacion:
K =c;F7

donde ¢4 es constante y vale 1,1, ¢; depende del factor de formacion
intrinseco de una muestra monogranular genérica integrada por granos
del tamano mas pequenio de la mezcla investigada (tamano que con-
trola la estructura del conjunto), y del tamano medio de esa mezcla.
La conductividad hidrdulica resulta en m s~!. Se obtuvieron relacio-
nes inversamente proporcionales y, sélo si ¢; y el tamano medio de la
muestra son constantes, estas relaciones son claras. El resultado de esta
relacién para mezclas de dos componentes puede observarse en la figura
5.5. Cada grupo de mezclas (desde A hasta F) difieren entre si en los
tamanos de los granos que las componen.
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Figura 5.5: Relacién entre el factor de formacién intrinseco y la permeabi-

lidad. Valores registrados experimentalmente por Biella et al., (tomada de
Biella et al., 1983).

Kelly (1977) y Kosinski y Kelly (1981) intentaron ver si medidas de re-
sistividad eléctrica en superficie pueden ser usadas para estimar conductivi-
dades hidraulicas en acuiferos glaciales de arenas y gravas. Para realizar esta
investigacion establecieron dos hipotesis:

1. El flujo de electricidad a través del acuifero sigue el mismo camino

general que el flujo de agua, esto es, aproximadamente horizontal a
escala regional.

2. Se utiliza un sé6lo valor de resistividad representativo del medio para el
espesor total del acuifero.

Con respecto a la primera de estas hipétesis digamos que el flujo eléctrico
sigue los caminos de menor resistencia eléctrica al igual que el flujo hidraulico
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los de menor resistencia hidraulica. A nivel de poro, la electricidad es condu-
cida electroliticamente por el fluido intersticial, de modo que la resistividad
del medio esta controlada mas por la porosidad y la calidad del agua, que por
las propiedades resistivas de la matriz rocosa. Esto viene a significar que los
caminos eléctricos son similares a los hidraulicos, los que, a escala de acuifero,
son principalmente horizontales.

En el primero de los articulos citados, Kelly establecio dos relaciones. Una
entre la resistividad eléctrica del acuifero y la conductividad hidraulica (figu-
ra 5.6). La otra entre el factor de formacién del acuifero y la conductividad
hidraulica (figura 5.7). Los datos eléctricos fueron obtenidos a partir de seis
sondeos verticales y las transmisividades y conductividades hidraulicas me-
didas en seis ensayos de bombeo previamente realizados en las cercanias de
cada reconocimiento eléctrico. La correlacion es vélida para la zona saturada
y se ha supuesto que la calidad del agua permanece constante sobre todo el
acuifero. De lo contrario las propiedades eléctricas registradas son afectadas
y deben ser corregidas antes de realizarse el ajuste. El criterio utilizado para
obtener las relaciones ha sido el de ajustar los puntos segiin minimos cuadra-
dos. Las correlaciones obtenidas son bastante buenas. Sin embargo hay que
tener en cuenta que la cantidad de puntos ajustados es bastante reducida.

En el segundo articulo, Kosinski y Kelly presentaron dos relaciones obte-
nidas de forma similar a las comentadas en el parrafo anterior. La primera
entre la permeabilidad y el factor de formacién aparente (figura 5.8), y la
segunda entre la transmisividad y la resistencia normalizada del acuifero
(figura 5.9). Este pardmetro es igual al producto del factor de formacién
aparente por una resistividad media del agua por el espesor del acuifero. Los
autores advierten que si bien las relaciones halladas no pueden aplicarse a
otros entornos geoldgicos, la metodologia seguida para su obtencion puede
considerarse general.

Noétese que mientras Biella et al. (1983) establecieron que la permeabi-
lidad es inversamente proporcional al factor de formacién, Kelly (1977) y
Kosinski y Kelly (1981) obtuvieron relaciones directamente proporcionales
entre conductividad hidraulica o transmisividad y factor de formacién.

En las investigaciones anteriores realizadas por Kelly y sus colaboradores,
se establecieron relaciones entre factor de formacion aparente y permeabili-
dad gracias a la posibilidad de evaluar la resistividad del estrato saturado
(acuifero) a partir de la interpretacién de la curva de sondeo eléctrico vertical.
Este es el caso de un acuifero no complicado cuyo espesor es suficiente, tal
que el valor de su resistividad pueda distinguirse claramente en la curva de
sondeo y ser diferenciado del de la zona no saturada y del que le corresponde
al acuitardo subyacente.

Frohlich y Kelly (1985) presentaron los resultados obtenidos del andlisis
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Figura 5.6: Relacién entre la resistividad y la conductividad hidrdulica, (to-
mada de Kelly, 1977).
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de un acuifero complejo. La complejidad geoldgica surge de la naturaleza
glacial de la formacién estudiada, que presenta bruscos cambios verticales y
laterales de la litologia, en particular del tamano de los granos y su distri-
bucién. Se realizaron cinco sondeos eléctricos verticales a partir de los cuales
se determinaron valores de las resistividades, los espesores y las resistencias
transversales de los distintos estratos. En pozos cercanos a la localizacion de
cada sondeo eléctrico se obtuvieron valores de la transmisividad hidraulica a
partir de ensayos de bombeo. La interpretacién de los sondeos eléctricos y de
los ensayos de bombeo resulté en un rango de variacién de la resistividad y
la transmisividad respectivamente. Este rango de variacién esta directamen-
te relacionado con la incertidumbre en la interpretacién. Los resultados se
muestran en un grafico de la resistencia transversal en funcién de la transmi-
sividad hidraulica (figura 5.10). Los valores maximos y minimos de los valores
interpretados, determinan un rectangulo indicativo de la incertidumbre en su
estimacion. Esta incertidumbre es mayor en el caso de la resistencia transver-
sal debido a que la interpretacién no tiene una tnica solucién. Sin embargo,
se ve con claridad que existe una relaciéon directamente proporcional entre los
parametros. Frohlich y Kelly concluyeron que atin en condiciones geolégicas
complicadas, los sondeos eléctricos profundos pueden ser utilizados para loca-
lizar acuiferos e incluso realizar estimaciones de sus propiedades conductivas
a partir de los registros eléctricos disponibles.

Kwader (1985) establecié relaciones empiricas entre los valores del factor
de formacion y los de la permeabilidad. Los parametros geoeléctricos son
determinados por medio de registros geofisicos de resistividad, y los hidro-
geologicos a través de ensayos de bombeo. La relacién entre el factor de for-
macion y la permeabilidad del terreno se mostré directamente proporcional
y puede verse en la figura 5.11.

Huntley (1986) senalé que en la mayoria de los trabajos hasta aqui revi-
sados se obtuvieron relaciones, ya sea directa o inversamente proporcionales,
entre factor de formacién aparente y permeabilidad de acuiferos granulares.
Las bases para el establecimiento de estas correlaciones estaban en la relacién
entre porosidad y permeabilidad, es decir una relacién a nivel material. Los
efectos conductivos de la matriz, aunque se nombraban, no eran tenidos en
cuenta, y ademas la conductividad del fluido intersticial se asumia constante.
Este autor abordé el problema de la importancia que la conduccién de la ma-
triz puede tener sobre las relaciones entre parametros eléctricos e hidraulicos,
demostrando cémo una relaciéon entre la conductividad eléctrica de la ma-
triz y la permeabilidad puede ser mas importante que la que exista entre
factor de formacién y permeabilidad del acuifero. Estas tultimas son validas
para escenarios geoldgicos muy restringidos y solo cuando la conductividad
superficial permanece aproximadamente constante.



5.2. RELACIONES 104

PERMEABILITY (k,in gpd/t1?)

] 2 3 4 5 6789010 20 30 40 S0 60708090100 200 300 .
b t
WELL GF-18
\ * PRODUCING ZONE
4
\\ r=0.79
™~ k2 72(F)-284
\'\
8
T 5 -
%  THICKESS %ol FLOW  k* [~ 3 »
20NE of FLOW (1)  perFOOT (gpdMi®) R, R, F SN 7 . =~
| 0 150 0 0 140 44 34 \‘\\\ ¢ )
\
2 2 14 04 154 141 72 50 6
.5\
3 13 22 068 937 141 75 432 \
4 8 6 133 1463 141 80 567 ?
5 6 6 1.0 1100 141 88 6.36 " |,
6 7 6 283 M3 141 9% 68
7 9 16 L9 1309 141 78 553
8 33 180 ais 198 137 68 496

100%  400ft. 0.25(av6)  27.5(a0)

»
Based upon a measured transmissivity of 11,000 gpd/it.

Figura 5.11: Relacién entre la permeabilidad y el factor de formacién, (to-
mada de Kwader, 1985).

Como ya fue senalado més arriba, en las formaciones saturadas con agua
salada (baja resistividad), la mayor parte de la conduccién eléctrica se reali-
za a través del fluido saturante. En acuiferos de agua dulce (baja salinidad)
la resistividad es alta, y la suposicion anterior errénea. Muchos autores mo-
delizaron estas formaciones como un modelo de resistencias en paralelo, es
decir:

1 1 1 1

m_m+&+%
donde R, [€] es la resistencia total medida en la muestra; R, [€] es la resis-
tencia del fluido en los poros; R, [©2] es la resistencia de los granos o de la
roca; y Ry, [©] es la resistencia a través de la superficie de los granos o de la
roca debido a los efectos de su conductancia superficial, referida como con-
duccién de la matriz. La resistencia de los granos, IR, es significativamente
mas grande que las del fluido y la debida a la conductancia superficial; luego
la formula anterior toma la forma:

1 1

— +

1
R, R, Rpn
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Aplicando las relaciones entre resistencia eléctrica y resistividad resulta que:

1 1 1

e puFi pe

de la que se puede llegar a la siguiente relacién:

Fipe
(pe + Fipw)

a

donde F, = p;/pw es el factor de formacién aparente, F; es el factor de for-
macion intrinseco; y p. la resistividad de la matriz, o lo que Worthington
llamé resistividad efectiva de los constituyentes solidos, debido a la conduc-
tancia superficial.

El propdsito de Huntley fue presentar los resultados de algunos experi-
mentos de laboratorio realizados en depésitos aluviales y glaciales con énfasis
en la influencia de la conduccién de la matriz sobre las propiedades eléctricas
de los materiales consolidados y no consolidados. Para ello realizé experimen-
tos de laboratorio con el objetivo de medir de forma separada el factor de
formacion aparente, el factor de formacién intrinseco (verdadero) y la resis-
tividad de la matriz, y evaluar la relaciéon de cada uno con la conductividad
hidraulica. Las muestras eran de arenas fluvio-glaciales y fluviales.

Huntley senal6 dos razones por las cuales la relacién entre factor de for-
macién aparente y conductividad hidraulica puede verse seriamente afectada:

1. La influencia del medio sedimentario sobre los valores de la conductivi-
dad hidraulica, la cual varia con el cuadrado del didametro de los granos;

y

2. La variabilidad en la calidad (salinidad) del agua saturante.

Por eso sugirié la necesidad de utilizar una aproximacién alternativa que
se base en alguna otra relacion que las hasta aqui utilizadas, como la rela-
cion entre conductividad hidraulica y resistividad de la matriz p.. Para esta
relacién los resultados de Huntley pueden verse en la figura 5.12.

Las conclusiones a las que el autor llegd son: (a) la relacién entre el fac-
tor de formacién aparente y la permeabilidad varia significativamente dentro
del rango de salinidad normal del agua subterrdnea; (b) cada relacién esta-
blecida entre factor de formacién aparente y permeabilidad serd vélida para
una geologia limitada y para valores de la salinidad del agua constantes; (c)
parece haber otros parametros ademas del factor de formacién aparente re-
lacionados con la permeabilidad (factor de formacién verdadero o densidad
de la formacion); y (d) hay una relacién entre la resistividad de la matriz
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Figura 5.12: Relacion entre la conductividad hidraulica y la resistividad de la
matriz solida. Arriba: arenas artificiales con porosidades comprendidas entre
20 y 44 %. Abajo: arenas glaciofluviales de Connecticut, (tomada de Huntley,
1986).
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Figura 5.13: Relacion entre la resistividad y el contenido de agua en rocas
salinas, (tomada de Yaramanci, 1994).

(dependiente de la conductividad superficial) y la permeabilidad, la cual se
muestra independiente de la salinidad del agua e incluso invariante con el en-
torno geolégico. Sin embargo, el gran problema de lo que Huntley sugirié es
que no se ha intentado hasta la fecha la medicion de la resistividad de los
constituyentes solidos de la matriz de suelo, p., en el campo.

Yaramanci (1994) presenté una relacién entre resistividad y contenido de
agua, obtenida empiricamente en rocas salinas. Este tipo de formaciones son
en muchos paises los sitios méas aptos para el almacenamiento de residuos
peligrosos, debido a las propiedades que tienen en relacién a la posible exis-
tencia de agua en el subsuelo. Las medidas de resistividad fueron obtenidas
a partir de sondeos convencionales realizados en la superficie. El contenido
de agua y la porosidad fueron determinados siguiendo métodos usuales apli-
cados a muestras en laboratorio. El grafico de resistividades y contenidos de
agua (figura 5.13) muestra una clara relaciéon que puede ser explicada por la
ley de Archie, considerando un exponente de cementacion igual a 1.9 y una
resistividad del agua igual a 0.035 ohm-m.

Yadav (1995) establece una correlacién entre la conductividad hidréulica
y la transmisividad con el factor de formacién aparente e intenta desarrollar
una relacién entre la transmisividad y la resistividad transversal normaliza-
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Figura 5.14: Relacion entre la conductividad hidraulica y la transmisividad
con el factor de formacién aparente, (tomada de Yadav, 1995).

da (Niwas y Singhal, 1985) del acuifero Jayant de la India. Para ello cuenta
con los datos observados en 9 estaciones de registro. Por un lado deduce
las conductividades hidraulicas y las transmisividades a partir de ensayos de
bombeo. Por otro realiza sondeos eléctricos verticales que le permiten inferir
la resistividad del acuifero. Por ultimo la resistividad del agua es obtenida
a partir de muestras tomadas en cada perforacién. En la figura 5.14 vemos
representados los ajustes para la transmisividad y el factor de formacion
aparente y para la conductividad hidraulica y el factor de formacién apa-

rente; y en la figura 5.15 para la transmisividad y la resistividad transversal
normalizada.

5.2.2. Relaciones analiticas

Hay investigadores que intentaron deducir analiticamente alguna relacion
entre variables geoeléctricas e hidrogeoldgicas, basandose fundamentalmente
en la relacién que la conductividad eléctrica y la conductividad hidraulica
mantienen con la tortuosidad y la porosidad, y la analogia existente entre las
ecuaciones que describen el flujo eléctrico y el flujo hidraulico en los medios
materiales.

Heigold et al. (1979), partiendo de la ley de Archie, de la ley de Darcy y de
una relacion de tipo geométrica entre permeabilidad y porosidad presentada
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Figura 5.15: Relacién entre la transmisividad y la resistividad normalizada
del acuifero, (tomada de Yadav, 1995).

por estos autores, dedujeron una relaciéon entre la conductividad hidraulica
y la resistividad del tipo:

K = p(ﬂo)q

donde K [L T7'] es la conductividad hidrdulica, p, [QL] la resistividad de
la roca saturada, y p y ¢ son constantes a determinar en el ajuste. Se con-
sideré que la resistividad del agua saturante permanece constante, hipotesis
que fue contrastada a través del analisis sobre muestras de agua.

Estos autores trabajaron con datos de sondeos eléctricos verticales y de
ensayos de bombeo en acuiferos glaciales (similares a los de Rhode Island
utilizados por Kelly, 1977). A partir de estos datos y realizando un ajuste por
minimos cuadrados determinaron los valores de p y ¢ en la ecuacién anterior.
La relacién encontrada entre K en cm s~ 'y p, en  cm es inversamente
proporcional (ver figura 5.16), lo que se contradice con la mayoria de los
trabajos realizados con anterioridad. Los autores atribuyen esto al tipo de
ordenamiento de los sedimentos glaciales en la cabecera del acuifero, que
produce una reduccion de la porosidad y de la conductividad hidraulica,
ademéas de un aumento en la resistividad de la formacién.

Urish (1981), asumié un modelo tedrico para explicar las correlaciones
observadas en el campo entre datos geoeléctricos e hidraulicos. Su razona-
miento se basé en el examen de los principios y parametros subyacentes
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en la relacién factor de formacion-conductividad hidraulica. Los acuiferos
considerados estan formados por arenas glaciales no consolidadas, libres de
arcilla y donde la salinidad del agua es muy baja.

Hasta los anos 50 se uso6 la conocida ecuacion de Archie para relacionar
el factor de formacién con la porosidad del medio. Como hemos dicho antes,
esta relacion, deducida en el ambito de las investigaciones petroleras, no
es una relacion representativa de lo que sucede en acuiferos de agua dulce,
donde el agua tiene una baja salinidad y por lo tanto una mayor resistividad.
Es necesario en este caso considerar los fenémenos de conduccién superficial
que pueden ser el mecanismo de conduccion eléctrica mas importante en
este tipo de formaciones. La consideracién del factor de formacién aparente
(Worthington, 1977) y la introduccién de un modelo resistor en paralelo,
aporté una aproximacién mas realista al problema del establecimiento de
relaciones entre conductividad hidraulica y resistividad eléctrica en acuiferos
de agua dulce.

De entre los posibles modelos que relacionan los parametros de los que
depende el factor de formacion aparente, Urish eligié uno que se expresa
mateméticamente segin la férmula modificada de Pfannkuch (Pfannkuch,
1969), que es la siguiente:

_ B
a 0,5
1+ Bp%’S,

donde F, [-] es el factor de formacién aparente, F; [-] es el factor de formacién
intrinseco, B [Q’O’E’Lo’ﬂ es el factor de conductancia superficial representan-
do la magnitud del efecto conductivo en la interfase sélido-liquido, p,, [2L]
es la resistividad eléctrica del agua de los poros, y .S, [L_l} es el area inter-
na especifica de poro. Para el caso de un medio poroso formado por esferas
uniformes se tiene que:

= el factor de formacién intrinseco es (Dakhnov, 1962):

C140,25(1 — )03

I (1 — ¢)0667

= el drea interna especifica de poro es (Bear, 1972):

1-¢
Sy =~——38,
o9

donde ¢ [-] es la porosidad efectiva para el caso de materiales granulares;
y
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» la superficie especifica para esferas con didmetro D [L] es (Loudon,

1952):

6
Se=—=
D

El valor de B fue determinado en el laboratorio por pruebas realizadas
por el autor siendo igual a 4 x 107¢ ohm=%% ¢m%.

Utilizando los valores dados por estas expresiones como entrada al modelo
presentado por Pfannkuch, Urish calculé valores del factor de formacién apa-
rente y del factor de formacion intrinseco para varios niveles de resistividad
del agua de poro, del tamano de grano y de la porosidad. Ademas a partir
de la ecuacién de Kozeny-Carman (Bear, 1972), que en su forma modificada

es:
geg®
nSg(l — )
donde g es la aceleracién de la gravedad [L T’Q] , m es la viscosidad cinematica
del agua en los poros [L Tﬁl], ¢ [-] el factor de forma y tortuosidad (para
particulas esféricas ¢ = 0,2), determind valores de la conductividad hidraulica
K [L T7'] para distintos valores de tamaiio de grano [L] y de porosidad [-].

Los resultados se muestran en las figuras 5.17 y 5.18. Por un lado el
factor de formacién aparente como una funcién de la resistividad del agua,
y por el otro el factor de formacién aparente en funciéon de la conductivi-
dad hidraulica, ambos para distintos tamanos de grano y porosidades. Este
ultimo muestra que la relacion directamente proporcional entre el factor de
formacién aparente y la conductividad es débil dependiendo fuertemente de
la porosidad.

Lo anterior fue desarrollado para un medio poroso integrado por esferas
uniformes. En la realidad los acuiferos muestran una estructura mas com-
pleja. Las diferencias mas significativas entre el modelo teérico de esferas
uniformes, isotrépico y homogéneo, con un modelo de suelo més representa-
tivo de la realidad, son las variaciones de la porosidad, la no uniformidad del
tamano de los granos, las variaciones mineraldgicas y las propiedades a gran
escala del acuifero.

Urish investigd en laboratorio la relacién entre la porosidad y el tamano y
distribucién de los granos determinando expresiones para los valores maximos
y minimos de la porosidad en funcién del tamano de los granos. Estos valores
extremos corresponden a un empaquetamiento con minimo tamano de grano
y a uno con maximo tamano de grano respectivamente. Las expresiones estan
en funcién del Djy en mm y del coeficiente de uniformidad u [-], expresado
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como el cociente entre Dgg en mm y Dy en mm, y son las siguientes:

log pmax = 1,62563 — 0,08653 log D5y — 0,03636 log u £ 0,03285
log ¢min = 1,53902 — 0,18968 log D5y — 0,08201 log u £ 0,04170

Vinculando las ultimas expresiones con las anteriores, Urish calculd va-
lores para el factor de formacién aparente y la conductividad hidraulica in-
tegrando los efectos del tamano de los granos y de sus caracteristicas de
uniformidad. El resultado (figura 5.19) es una curva factor de formacion
aparente-conductividad hidraulica para modelos homogéneos, entendiendo
como homogéneo un medio no estratificado.

Para considerar el efecto de la estratificacion de los acuiferos utilizd ex-
presiones para el calculo de la resistividad longitudinal y la conductividad
hidraulica horizontal. El razonamiento es similar sélo que el factor de forma-
cién aparente se calculé como el cociente entre la resistividad longitudinal
del acuifero y la resistividad del agua de los poros. Determiné asi una curva
para modelo estratificado (figura 5.19). Se observa una diferencia significa-
tiva entre las curvas para modelo homogéneo y modelo estratificado, que el
autor asigna a la forma en que los parametros hidraulicos y eléctricos son
promediados.

El resultado final fue una expresion muy sencilla que da la conductivi-
dad hidriulica horizontal Ky en cm s~! en funcién del factor de formacién
aparente, integrando en el modelo tanto el efecto de la variabilidad de la
porosidad como el de la estratificacién del acuifero, y que tiene la forma
siguiente:

Ky = —0,0247 4+ 0,02368 F,, &= 0,0686

La curva tedrica que se obtuvo se compard con los resultados obtenidos
a partir de una relacién empirica entre factor de formaciéon aparente y con-
ductividad hidraulica. Los datos de conductividad fueron obtenidos a partir
de ensayos de bombeo, y los datos de resistividad realizando dos sondeos
eléctricos en cada pozo. La tendencia de ambas curvas es esencialmente la
misma, como puede observarse en la figura 5.20.

Urish concluyé que la teoria expuesta explica la tendencia y naturaleza
de las relaciones estudiadas, incluyendo las que dependen fuertemente de
factores in situ como la porosidad y la estratificacién. Las caracteristicas de
las curvas obtenidas dependen también de la naturaleza y grado de variacion
de los materiales que forman el acuifero y del agua entre poros, por lo que las
relaciones desarrolladas deben ser aplicadas en areas donde los parametros
sean similares.

Niwas y Singhal (1981) presentaron relaciones deducidas analiticamente
entre transmisividad y resistencia transversal, y entre transmisividad y con-
ductancia longitudinal. Las relaciones son derivadas a partir de las dos leyes
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fundamentales del flujo hidraulico y eléctrico, es decir, la ley de Darcy y la ley
de Ohm respectivamente. Para un prisma de material acuifero con una sec-
cion transversal unitaria, estos autores combinaron las dos leyes anteriores,
y obtuvieron las siguientes expresiones:

Tr=KTKg
KS

Tr = —
r KE

donde T'r [LQT_I] es la transmisividad obtenida como el producto de K
[L T_l] por b [L] , con K igual a la conductividad hidraulica y b igual al
espesor del acuifero; Kg [Q_lL’l} es la conductividad eléctrica; T [QLQ] es
la resistencia transversal, producto de b por p [QL], donde p es la resistividad
del medio; y S [27!] es la conductancia longitudinal igual a b por Kg. T'y S
son los parametros de Dar-Zarrouk. Estos parametros son susceptibles de ser
obtenidos a partir de la interpretacion de las curvas de resistividad aparente
de los sondeos eléctricos.

Conociendo la naturaleza de la variaciéon del producto K - Kg, o del
cociente K /K, y contando con los valores de los pardmetros de Dar-Zarrouk,
existen dos formas de estimar transmisividades y conductividades hidraulicas
segun las relaciones anteriores. Niwas y Singhal demostraron que la primera
relacion se comporta mejor en la practica. Asumieron que el producto K - Kg
permanece constante dentro de un area geoldgica determinada, lo que demos-
traron en la aplicacién realizada utilizando los datos del acuifero de Rhode
Island del trabajo de Kelly (1977). Ademads, consideraron que la calidad del
agua no varia considerablemente dentro del entorno geolégico estudiado, lo
que asegura que no hay cambios apreciables en la conductividad del acuifero.
Los resultados fueron presentados en un nomograma (figura 5.21) que rela-
ciona la resistencia transversal con la transmisividad para valores distintos
de K - Kg. Luego para un caso general la secuencia de calculo es la siguiente:

1. A partir de sondeos geoeléctricos en puntos del acuifero donde se conoce
la conductividad hidraulica K, calcular la conductividad eléctrica Kg;

2. Calcular los productos K - Kg en las diferentes localizaciones, y ob-
tener un valor promedio de K - Kg, comprobando que efectivamente
permanece casi constante;

3. Realizar sondeos geoeléctricos donde se quiere estimar la transmisi-
vidad, y calcular las resistencias transversales a partir de las curvas
obtenidas;
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4. Entrar al nomograma calculado por los autores para distintos valores
de K - Kg, y a partir del valor de la resistencia transversal (ordenadas)
obtener la transmisividad deseada;

5. La conductividad hidraulica se obtiene utilizando los espesores calcu-
lados también de la curva del sondeo.

Posteriormente Singhal y Niwas (1983) realizaron una modificacién a las
relaciones anteriores, con el objeto de tener en cuenta la variaciéon en la
calidad quimica del agua en el acuifero. La ecuacion dada originalmente se
modificé de la siguiente manera:

Tr=KK,T
donde
Ky = Kp2
T =7l
Pw

siendo K7, [Q_IL_I} la conductividad eléctrica normalizada; 7" [QLQ} la
resistencia transversal normalizada; p, [Q2L] la resistividad del agua en un
punto dado; y 7, [Q2L] una resistividad media del agua del acuifero. Esta
relacion permite considerar la variacion de la calidad del agua de un lugar a
otro.

En Niwas y Singhal (1985), estos investigadores presentaron una apli-
cacién practica de la relacién deducida en sus trabajos anteriores (Niwas y
Singhal, 1981; Singhal y Niwas, 1983) que probd la validez de la ley propuesta.

Mualem y Friedman (1991) intentaron desarrollar un modelo conceptual
a partir del cual poder realizar predicciones cuantitativas de la conductividad
eléctrica del suelo tanto en estado saturado como no saturado. El razonamien-
to se basé en la similaridad entre flujo eléctrico e hidraulico. La hipétesis fue
que las lineas de flujo de las moléculas de agua bajo un gradiente hidrdulico
en un determinado suelo con un contenido de agua dado, son similares (si no
idénticas) a las lineas seguidas por el flujo eléctrico en el mismo suelo y con
la misma cantidad de agua, bajo un gradiente de potencial eléctrico. Dicho
de otra forma, el modelo propuesto asumié que el factor de tortuosidad afec-
tando el flujo hidraulico, es idéntico al factor de tortuosidad implicado en la
circulacion de la corriente eléctrica. Como resultado los autores obtuvieron
la siguiente expresién simplificada para estado saturado:



5.3. SINTESIS DE RELACIONES ENCONTRADAS 115

donde p, [QL] es la resistividad total de la muestra de suelo saturada al 100
pw [QL] es la resistividad del fluido saturante, y ¢ [-] la porosidad total. Esta
expresion no es mas que la misma relaciéon enunciada por Archie donde el
exponente de cementacién es igual a 1.5, es decir:

1
_@

siendo F; [-] el factor resistivo de la formacién. Para estado no saturado la
expresion simplificada que resulté fue:

F;

o) s
(ps) o

donde p; es la resistividad no saturada de la formacion, y S, |-] es el grado de
saturacion. Ordenando la ecuacién anterior se obtiene la expresién establecida
por Archie para el grado de saturacion en la cual el exponente n es igual a

2.5:
1/2,5
Pt

Las expresiones anteriores fueron examinadas por estos mismos investiga-
dores, a la luz de los resultados experimentales obtenidos en investigaciones
previas, y se puede afirmar que las curvas tedricas describen bastante bien el
comportamiento de los puntos representados (figuras 5.22).

5.3. Sintesis de las relaciones encontradas

En las tablas que siguen presentamos de modo resumido las relaciones
entre parametros hidrogeolégicos y geoeléctricos encontradas en la literatu-
ra. Hemos considerado los parametros de mayor interés en la modelizacion
matematica de los problemas clasicos de flujo y de transporte de contami-
nantes por ser ademads en los que més se han interesado los investigadores.
Estos parametros son la permeabilidad k, la conductividad hidraulica K, la
transmisividad T'r, y la porosidad ¢. Presentamos el autor del trabajo del
cual fue extraida la relacién, el o los parametros geoeléctricos correlaciona-
dos y una descripcién elemental del tipo de relacion. En general los ajustes
realizados son lineales, la mayoria en papel doble logaritmico. En la tltima
columna el signo + indica que la relaciéon es directamente proporcional y el
signo — que lo es inversamente.
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5.4. Hacia un modelo hidrogeofisico general

Tal como puede apreciarse en las tablas presentadas arriba las relaciones
entre parametros geoeléctricos e hidrogeolégicos pueden ser tanto relaciones
directas como inversas. Kelly y Frohlich (1985) y Mazac et al. (1985) senala-
ron que las relaciones que estamos investigando dependen fundamentalmente

de:

1. Las caracteristicas de lo que estos autores llaman relacién existente
a nivel material (sobre todo de la variacién de la porosidad con la
distribucién de granos), y de

2. Lainfluencia de la heterogeneidad del medio (direccién del flujo hidrau-
lico, estratificacién y condiciones hidrogeofisicas en el acuifero).

Con respecto al primero de estos factores se sabe que la porosidad, el
tamano de los granos y su distribucién pueden variar sistematicamente en
algunos medios geolégicos. La informacién que se tiene acerca de relacio-
nes generales entre estos atributos es contradictoria. Por esta razén, y como
hizo Urish (1981), es necesario obtener relaciones a partir de pruebas en la-
boratorio o a partir de medidas de campo sobre muestras no perturbadas,
determinando expresiones que correlacionen la porosidad con los tamanos
de granos y su distribucion, y asumir luego un modelo para la relacion entre
conductividades hidraulicas y porosidad (por ejemplo la ecuaciéon de Kozeny-
Carman).

Segun las investigaciones de Mazac et al. (1985) para el caso de sedi-
mentos homogéneos la conductividad hidraulica depende primariamente de
la porosidad efectiva, mientras que factores como el tamano de grano, su or-
denamiento y el contenido de materiales arcillosos permanecen relativamente
constantes. En estos casos es esperable encontrar una relacion inversamen-
te proporcional entre factor de formacién y conductividad hidraulica. Por el
contrario, cuando la porosidad y la conductividad hidraulica varian sistemati-
camente dentro del medio geoldgico, es esperable una relacién directamente
proporcional entre el factor de formacién y la conductividad hidraulica. Si
ademas los cambios en la resistividad estan controlados por el contenido de
arcilla de los sedimentos, la relacién sera directamente proporcional.

En cuanto a la influencia de la heterogeneidad del medio, para el caso
de arenas sin arcilla, Kelly y Reiter (1984) estudiaron la correlacién entre la
conductividad hidraulica media y la resistividad transversal media por un la-
do, y la conductividad hidraulica media y la resistividad longitudinal media
por otro. Los resultados mostraron que la resistividad longitudinal depen-
de de la anisotropia hidraulica (Ky/Ky: conductividad hidraulica horizon-
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tal/conductividad hidraulica vertical) debida a la estratificacién horizontal
del medio y que sélo si ésta es constante (o aproximadamente constante) la
correlaciéon con la conductividad hidraulica es clara. En cambio la resistividad
tranversal no esta influenciada por la anisotropia.

En el caso de acuiferos estratificados pero con arenas arcillosas, Mazac
y Landa (1984) realizaron un estudio similar donde también se consideré el
contenido de arcilla y el coeficiente de anisotropia, estudiando las relaciones
entre la conductividad hidrdaulica media y la resistividad tranversal o longi-
tudinal, para flujo paralelo o transversal a la estratificacion. Para el caso de
flujo hidraulico paralelo a la direccién de los estratos el mejor aspecto de la
correlaciéon se obtuvo para la resistividad transversal, como en Kelly y Reiter
(1984).

Otros factores de los que dependen, segin los trabajos realizados por
Maza¢ y Landa (1984), las relaciones de campo entre medidas eléctricas e
hidraulicas son la fiabilidad de los parametros eléctricos determinados a partir
de medidas de campo, generalmente curvas de sondeo eléctrico vertical; la
fiabilidad de los parametros hidraulicos determinados mediante ensayos de
bombeo u otros métodos menos fiables; y la forma y grado de confianza de
la ecuacién de regresion.

Los parametros geoeléctricos son dificiles de determinar correctamente.
En general las propiedades conductivas de un acuifero anisétropo no pueden
ser obtenidas directamente de la curva de sondeo, debido a dificultades pro-
pias de las técnicas de interpretacion de estas curvas. En el caso en que el
espesor de la capa sondeada sea suficiente podremos determinar una resis-
tividad media y un espesor equivalente. La resistividad media es la media
geométrica de las resistividades transversales y longitudinales medias. El es-
pesor equivalente es el espesor real multiplicado por el coeficiente de aniso-
tropia. Si el estrato es delgado sdlo es posible determinar una conductancia
longitudinal o una resistencia transversal (parametros de Dar Zarrouk). Esta
es la situacion mas frecuente. Para conocer un valor de la resistividad longi-
tudinal o de la resistividad transversal medias, es necesario medir el espesor
del area estudiada de forma independiente y estimar los valores anteriores a
partir de la definicion de los pardmetros de Dar Zarrouk. Al referirnos a las
dimensiones del acuifero lo hacemos con respecto a su detectabilidad a partir
de las curvas de sondeo.

Las medidas geoeléctricas se ven afectadas también por la hipotesis hecha
en toda la interpretacion de datos que supone estratos horizontales y per-
fectamente distinguibles. Lo normal es que los acuiferos sean heterogéneos
y que la escala de las heterogeneidades sea tal que el acuifero pueda consi-
derarse como formado por un sélo estrato. La determinacion de la conduc-
tividad hidraulica (o de la transmisividad) también depende mucho de los
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métodos utilizados para su obtencion. Un ensayo de bombeo perfectamente
instrumentado y cuidadosamente conducido puede dar resultados ambiguos,
dependiendo de la litologia del acuifero. En cuanto a la forma de la curva de
regresion siempre se han preferido los graficos semi o doble logaritmicos.

Concluyendo un modelo hidrogeofisico general, basado en las relaciones
entre propiedades hidrogeologicas y geoeléctricas, debera tener en cuenta lo
siguiente aspectos:

» Las relaciones a nivel material (porosidad-tamano de los granos-distri-
bucién de éstos, porosidad-conductividad hidraulica) ocurren de formas
distintas segin la naturaleza de los materiales que forman los acuife-
ros. El contenido de arcilla y la disposicién de ésta es muy importante.
Podemos tener acuiferos libres de arcilla con arenas limpias y gravas,
acuiferos con arcilla dispersa en el esqueleto arenoso y acuiferos con
arcilla dispuesta en estratos. Esto ocasiona que podamos obtener rela-
ciones directa o inversamente proporcionales entre factor de formacion
y conductividad hidraulica.

» La conductividad hidraulica esta relacionada con el tamano de grano y
con la porosidad total o efectiva en acuiferos sedimentarios sin arcilla,
y con el contenido de arcilla en acuiferos arcillosos.

s La resistividad del medio es una funcion de la porosidad en sedimentos
sin arcilla y del contenido de arcilla y de la porosidad en acuiferos
arcillosos.

» La resistividad a escala regional (acuifero) esté controlada por las rela-
ciones a nivel material y por la geometria del acuifero. En un acuifero de
arenas limpias e isotrépico o con arcilla dispersa en un esqueleto areno-
so, no hay diferencias entre resistividad media, resistividad longitudinal
y transversal. En acuiferos estratificados y anisotrépicos las tres resis-
tividades son distintas, pudiendo estar aproximadamente relacionadas.
La resistividad media que se obtiene a partir de la interpretacion de la
curva de sondeo corresponderia a la resistividad longitudinal media.

= En cuanto a las caracteristicas de proporcionalidad, las relaciones in-
versamente proporcionales son de esperar cuando la porosidad controla
las variaciones de la conductividad hidraulica manteniendo el contenido
de arcilla y el tamano de grano constantes. Las relaciones directamen-
te proporcionales estan controladas por correlaciones inversas entre la
porosidad y el tamano de grano y por correlaciones inversas entre el
contenido de arcilla y la conductividad hidraulica.
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» Para estimar un valor de conductividad hidraulica es necesario primero
determinar un valor de resistividad a partir de una curva de sondeo.
La fiabilidad de esta estimacion depende de la relacién entre porosi-
dad y conductividad hidraulica a nivel material y de las caracteristicas
geométricas del acuifero (espesores de horizontes y posicién relativa de
los mismos).

= FEn acuiferos anisotrépicos con horizontes alternantes de arena y arcilla
la eleccién del parametro geoeléctrico adecuado para que la correlacion
con la conductividad hidraulica sea 6ptima, depende de la direccién
relativa del flujo con respecto a la estratificacion. Si el flujo es paralelo
a los horizontes la mejor correlacion se obtiene entre la conductividad
hidraulica longitudinal y la resistividad transversal media. Si el flujo es
normal a los estratos la mejor correlacién se obtendra para la conduc-
tividad hidréulica normal y la resistividad longitudinal media.

5.5. Consideraciones finales

La metodologia para la obtencion de relaciones empiricas entre algin pa-
rametro hidrogeolégico y la resistividad de una formacion es similar en todos
los trabajos citados. Se trata de ajustar una curva de regresién a un grupo de
valores que corresponden a una serie de puntos del acuifero en los que se han
medido tanto la resistividad como el parametro hidraulico en cuestion. Los
datos de resistividad provienen de la interpretacién de las curvas obtenidas
en cada sondeo eléctrico vertical, y los datos hidraulicos de ensayos de bom-
beo realizados en las cercanias de los puntos sondeados. Las relaciones que se
encuentran en la literatura no dejan de ser contradictorias, pudiéndose obte-
ner, para los mismos parametros, tanto relaciones directa como inversamente
proporcionales. Las causas de esta falta de generalidad han sido analizadas y
comentadas en el apartado anterior. Casi todos los investigadores reconocen
la limitacién de sus resultados al entorno geoldgico en el que han sido ve-
rificados, aunque el procedimiento seguido para su determinacion puede ser
considerado general.

En cuanto a las relaciones de tipo analiticas son deducidas a partir de la
hipotesis de que tanto el flujo hidraulico como el eléctrico estéan relacionados
con la tortuosidad y la porosidad. La similitud fisico-matematica de las ecua-
ciones de ambos flujos permite obtener algunas expresiones de interés. Para
la estimacion de transmisividades es necesario modelizar su relacion con la
porosidad del medio.

En cualquier caso, y dada la falta de generalidad observada en las rela-
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ciones encontradas, dos cosas podemos sugerir:

1. Es importante contar con un grupo de datos registrados en el medio
geologico que se quiere evaluar, para realizar el ajuste tanto de la curva
de regresion como de los intervalos de variaciéon de los atributos que
se estan correlacionando. Esa relacion puede luego ser utilizada para
integrar la informacion geofisica considerada como informacién blanda,
es decir, incierta.

2. En el caso en que no dispongamos de registros en la zona estudiada,
puede utilizarse alguna relacién obtenida para un medio geolégicamente
similar. Esto tltimo debe ser cuidadosamente estudiado ya que como se
ha visto, la influencia del medio es decisiva en la forma que la relacion
puede tomar.
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Figura 5.16: Relacion entre la conductividad hidréulica y la resistividad. Valo-
res registrados en el acuifero Niantic-Illiopolis (Illinois), (tomada de Heigold,
1979).
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intersticial. Medio poroso formado por particulas esféricas, para distintos
tamanos de grano y porosidades, (tomada de Urish, 1981).
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ciéon aparente. Medio poroso formado por particulas esféricas, para distintos
tamanos de grano y porosidades, (tomada de Urish, 1981).
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Figura 5.20: Comparacion entre los valores predichos y medidos para la re-
lacién entre el factor de formacion aparente y la conductividad hidraulica,

(tomada de Urish, 1981).
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1981).
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Figura 5.22: Relacion entre la porosidad y el factor de formacién intrinseco
y entre la saturacién de agua y la conductividad eléctrica relativa. A la iz-
quierda: valores medidos y curva tedrica para la relacion entre la porosidad ¢
y el factor de formacién intrinseco F;. A la derecha: valores medidos y curva
tedrica para la relacion entre la saturacién de agua S, y la conductividad
eléctrica relativa p,/p;, (tomada de Mualem y Friedman, 1991).
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Autor /es Parametro Pardmetro  Correlacién
hidrogeologico geoeléctrico

Archie (1942) k F; lineal -~
Jones y Bufford (1951) k F, +
Barker y Worthington (1973) k F;

Worthington (1977) k F; lineal -
Kosinski y Kelly (1981) k F, lineal  +
Biella et al. (1983) k F; lineal -
Kwader (1985) k F; lineal — +

Cuadro 5.1: Resumen de las relaciones entre la permeabilidad y algunos
parametros geoeléctricos. k: permeabilidad, F;: factor de formacién intrinse-
co, F,: factor de formacion aparente.

Autor/es Pardametro Parametro  Correlacién
hidrogeologico geoeléctrico

Ungemach et al. (1969) Tr T lineal  +
Steeples (1970) Tr p

Maza¢ y Landa (1979) Tr T lineal — +
Mazéa¢ y Landa (1979) Tr T lineal -
Kosinski y Kelly (1981) Tr T yT  lineal +
Niwas y Singhal (1981) Tr Ty T lineal +
Frohlich y Kelly (1985) Tr T lineal  +
Yadav (1995) Tr T lineal  +
Yadav (1995) Tr F, lineal  +

Cuadro 5.2: Resumen de las relaciones entre la transmisividad y algunos
parametros geoeléctricos. T'r: transmisividad, Fj: factor de formaciéon apa-
rente, p: resistividad del acuifero, T resistencia transversal, 7": resistencia
transversal normalizada.
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Autor/es Parametro Pardmetro  Correlacién
hidrogeologico geoeléctrico

Shockley y Garber (1953) K F, lineal +
Croft (1971) K F, lineal +
Plotnikov (1972) K py F, lineal  —
Worthington (1975) K F; lineal -
Kelly (1977) K py F, lineal  +
Mazaé¢ y Landa (1979) K F, lineal -
Heigold et al. (1979) K py F, lineal -
Mel’kanovitskii et al. (1981) K py T lineal  +
Urish (1981) K F, lineal -+
Allessandrello y

Lemoine (1983) K F, lineal  +
Biella et al. (1983) K F; lineal -
Kwader (1985) K F; lineal — +
Huntley (1986) K p lineal —+
Yadav (1995) K F, lineal +

Cuadro 5.3: Resumen de las relaciones entre la conductividad hidraulica y
algunos parametros geoeléctricos. K: conductividad hidraulica, F;: factor de
formacion intrinseco, F,: factor de formacion aparente, p: resistividad del
acuifero, T': resistencia transversal.

Autor/es Parametro Parametro Correlacion
hidrogeologico geoeléctrico

Archie (1942) ¢ F; lineal -

Barker y

Worthington (1973) o) F;

Biella et al. (1983) ¢ F; exp. -

Mualem y

Friedman (1991) ¢ F; cuasi-lineal +

Cuadro 5.4: Resumen de las relaciones entre la porosidad y algunos parame-
tros geoeléctricos. ¢: porosidad y Fj: factor de formacion intrinseco.



Capitulo 6

Relacién entre parametros
sismicos e hidrogeolégicos

6.1. Principio y definicion de parametros sis-
micos

El principio de las técnicas sismicas es el registro de la propagacién de
ondas elasticas en el terreno, generadas de forma natural o artificial. La
informacion primaria obtenida son los tiempos de viaje empleados por los
distintos frentes de ondas en su transito a través del subsuelo.

A partir del registro y observacion de estos tiempos, y por medio de un
procedimiento de inversion geofisica, se estima la distribucion de la velocidad
en el terreno. Esta velocidad es el principal parametro utilizado para la ca-
racterizacién fisica de las rocas a partir de un registro sismico. La velocidad
es una funcién de las propiedades elasticas y de la densidad del medio en el
que viajan. Es posible incluso relacionarla con propiedades fisicas tales como
la porosidad, la permeabilidad, y la mineralogia del terreno (por ejemplo con
el contenido de materiales arcillosos).

Otro parametro que puede ser determinado a partir de reconocimientos
sismicos de campo es la atenuaciéon de las ondas. La atenuacién de una onda
sismica se debe a la naturaleza no elastica de su proceso de propagacion, y
es producida por la presencia de fluido en los poros de las rocas (un gas,
un liquido, o una mezcla de ambos), que convierte parte de la energia de las
ondas en calor. Esta pérdida de energia por unidad de distancia o de longitud
de onda, puede ser estimada cuidadosamente a partir del decaimiento de las
amplitudes de las senales registradas para una frecuencia dada de oscilacion.

El conocimiento de las leyes que rigen la atenuacion de las ondas sismicas
es importante para optimizar la adquisicién, el procesado y la interpretacion

127
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Figura 6.1: Esquema del dispositivo utilizado en laboratorio para la medicion
de la velocidad y la atenuacién sismicas. Los registros se realizan en base a
las reflexiones que se producen en las caras superior e inferior de las muestras
de suelo. A es el rayo reflejado en la cara superior y B el reflejado en la cara
inferior de la muestra, (tomada de Klimentos y McCann, 1990).

de los datos sismicos de alta resolucién, perfilado sismico vertical y registros
sonicos en pozos. Ademas, las medidas de atenuacion son suceptibles de ser
correlacionadas con propiedades fisicas como es el caso de la permeabilidad
de las rocas.

La amplitud de una onda plana propagandose dentro de un cuerpo rocoso,
con una frecuencia de oscilacion determinada, decae exponencialmente de
forma que:

Ampx(w) = Ampo<CU) exp [—a(w)x]
donde Amp, [L] es la amplitud inicial, Amp, [L] es la amplitud después de una
distancia z [L], w [rad T~'] es la frecuencia angular, y o [dB (decibel) L_l]
es el coeficiente de atenuacion.

Los datos de atenuacién pueden encontrarse expresados como factores de
calidad. Los factores de calidad, tanto para ondas de compresién P como
para ondas de corte S, son inversamente proporcionales a las atenuaciones, y
al igual que éstas, son funcion de la frecuencia. Se expresan matematicamente

como sigue:
w

) = o)
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donde @ [-] es el factor de calidad, y V;(w) [L T™'] es la velocidad en la roca.
La funcién Q~! se denomina funcién de disipacién especifica.

Klimentos y McCann (1990) ajustaron una expresién para obtener el coe-
ficiente de atenuacién en funcion de la frecuencia a partir de sus experiencias
de laboratorio. En la figura 6.1 vemos un esquema del dispositivo empleado
por los autores en el laboratorio. Se trata de un transductor capaz de emitir
pulsos ultrasoénicos con un pico de frecuencia de alrededor de 1 MHz, los
cuales se propagan a través de la muestra de suelo alojada entre dos capas
de otro material (lucita). Las ondas propagadas se reflejan en el techo y la
base de la muestra. El dispositivo es capaz de registrar los tiempos emplea-
dos en ambas reflexiones y por comparacion de estos es posible deducir la
atenuacion anelastica sufrida por las ondas después de atravesar la muestra.
El rango de frecuencias es de 0.5 a 1.5 MHz y la expresién para la atenuacion
tiene la siguiente forma:

8,686 . [ Amp,(w)
= In
x Amp, (w)

a(w) (1 - R5(w))

donde a(w) es el coeficiente de atenuacién en dB/cm, z es la distancia recorri-
da por la onda en cm, Amp,(w) es la amplitud reflejada en la parte superior
de la muestra en cm, Amp, (w) es la amplitud reflejada en la parte inferior de
la muestra en cm, Rg(w) es el coeficiente de reflexién que es adimensional, y
w es la frecuencia angular en rad/seg, y que es igual a 27 f, con f igual a la
frecuencia en Hz.

El coeficiente de reflexion es calculado a partir de:

6 Vi(w) = aVi(w)

Bslw) = Sy o Tovi@)

donde 6, [M L*?’} es la densidad de la roca, 9; [M L*ﬂ es la densidad del
material que contiene la muestra estudiada (lucita), V,(w) [L T7'] es la ve-
locidad en la roca, y Vi(w) [L T_l] es la velocidad en la lucita.

La atenuacion de una onda de compresion depende intimamente del grado
de saturacién en las rocas que contienen fluido, mientras que es despreciable
en las rocas secas al vacio. También depende de la presion efectiva, decrecien-
do en al menos un orden de magnitud al pasar de la presién ambiente a una
presion de 40 MPa, presion que equivaldria a la soportada bajo 1500 metros
de profundidad en el terreno. Como se deduce de la expresiéon matematica, la
atenuacion también depende de la frecuencia de oscilacién de las ondas. Por
ultimo, y como veremos mas adelante, el contenido de minerales arcillosos
al igual que en los sondeos eléctricos, es uno de los principales factores que
afectan el comportamiento de la atenuacion en rocas sedimentarias.
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6.2. Relaciones

Los estudios realizados por Wyllie et al. (1956, 1958 y 1962) condujeron

a la férmula que lleva su nombre y que expresa que:

I ¢ 1-9¢

7T + v (6.1)
donde ¢ [-] es la porosidad del medio, Vp [L T_l] es la velocidad de compre-
sién en la muestra evaluada, y V; [L T’l} y Vin [L T’l} son las velocidades
en el fluido saturante y en la matriz sélida, respectivamente.

Esta relaciéon velocidad-porosidad fue establecida a partir de la llamada
ecuacion del tiempo medio, que dice que el tiempo de viaje a través de un
medio material es la suma de los tiempos de viaje en los respectivos materiales
presentes, ponderados de acuerdo al volumen de cada uno de ellos:

At = ¢Ats + (1 — ¢)Aty,

donde ¢ [-] es la porosidad del medio, At [T] es el tiempo de viaje a través
de una muestra; y Aty [T] y At,, [T] son los tiempos de viaje en el fluido
intersticial y en la matriz sélida respectivamente. En la figura 6.2 se puede
ver un grafico de la relacién velocidad-porosidad utilizando la ecuacion del
tiempo medio, para el caso del cuarzo y calcita.

Raymer et al. (1980), a partir de registros tomados en perforaciones,
presentaron una expresion alternativa modificando empiricamente la formula
de Wyllie, para que se ajuste mejor a valores muy bajos y muy altos de la
porosidad, obteniendo la siguiente expresion:

Vp = (1 - ¢)*V,, + ¢V; (6.2)

Sin embargo, de acuerdo a Han et al. (1986), estas ecuaciones dan resultados
razonables para areniscas limpias y para un rango de porosidades que va del
10 al 25 %, pero ninguna de ellas puede ser aplicada a areniscas pizarrosas
conteniendo minerales arcillosos.

Otra relaciéon muy popular es la establecida por Gardner et al. (1974)
entre la densidad de la roca d; y la velocidad Vp:

0; =023V

en donde 5 estd expresada en gramos sobre centimetros ctbicos y Vp en pies
por segundo. La densidad de la roca puede ser relacionada con la densidad
de la fase solida 6,, y con la densidad del fluido d,, como:

O = (1= )om + ¢du
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Figura 6.2: Relacién entre la velocidad de compresiéon y la porosidad para
muestras de rocas cuarziticas y célcicas, (tomada de Gardner et al., 1974).

de tal forma que combinando las dos 1ltimas ecuaciones obtenemos:

(1= )0 + 0, ]"
0,23

Vp = (6.3)

Para la estimacion de valores de permeabilidad necesitamos una relacién
entre ésta y la porosidad. Durante muchos anos la relacion entre porosidad y
permeabilidad fue estudiada, y se demostro que en el caso mas general no hay
una relacién entre estos pardmetros (Wyllie y Rose, 1950; Wyllie y Gregory,
1955). Sélo en aquellos casos particulares donde el tamano de grano y las
propiedades quimicas se mantienen constantes con la porosidad, se obtuvo
una buena relacién con la permeabilidad (Jacquin, 1964).

La férmula de Wyllie no deja de ser un modelo demasiado sencillo donde
se supone que la velocidad depende inicamente de la porosidad. Investigacio-
nes posteriores, algunas de las cuales comentaremos mas adelante, mostraron
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Figura 6.3: Velocidad de compresién en funcién de la porosidad y el contenido
de arcilla. Valores registrados para muestras de suelo saturado a una presion
diferencial de 40 MPa (ecuacién de Tosaya y Nur, 1982). Los tridngulos son
datos obtenidos por Tosaya y Nur (1982), los circulos por DeMartini et al.
(1976), y los cuadrados por Kowallis et al. (1984), (tomada de Kowallis et

al., 1984).

que los factores que afectan las velocidades sismicas son varios y que su in-
terrelacion puede ser compleja.

Tosaya y Nur (1982), a partir de un nimero reducido de datos, encon-
traron una relacion empirica para la velocidad de compresion en areniscas
totalmente saturadas, a una presion de confinamiento de 40 MPa, en funcién
de la porosidad y del contenido de arcilla. La relaciéon es:

Vp = —-24C — 8,69+ 5,8 (6.4)

donde Vp es la velocidad de la onda de compresién en km /seg; C' es el volumen
de arcilla en porcentaje; v ¢ es la porosidad en porcentaje. Como puede
apreciarse la porosidad sigue siendo aqui el factor que mas afecta la velocidad
sismica. La figura 6.3 muestra los resultados obtenidos a partir de la relacion
anterior.

Kowallis et al. (1984) trabajaron sobre areniscas poco consolidadas obte-
niendo la siguiente relacién entre la velocidad de compresién en km/seg, y el



6.2. RELACIONES 133

o
©

Fey
e

©
)

Dry Vp (km/sec) at 10 MPa confining pressure

»
Q

+F+ Error bars 30

[} 5 10 15 20 25 30
Point Count Porosity, ¢ (%)

Figura 6.4: Velocidad de compresion en funcién de la porosidad y el contenido
de arcilla. Valores registrados para muestras de suelo seco a 10 MPa de
presion confinante (ecuacion de Kowallis et al., 1984). Todos los datos son
areniscas del West Delta Block (Louisiana), (tomada de Kowallis et al., 1984).
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Figura 6.5: Relaciones entre la porosidad y los pardametros actsticos. A la
izquierda: velocidad de compresion versus porosidad para muestras saturadas
al 100 % bajo una tensién uniaxial de 50 barios. A la derecha: atenuacién de la
onda de compresién versus porosidad bajo las mismas condiciones, (tomada
de Bourbie y Zinsner, 1985).
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contenido de arcilla y la porosidad, ambas en porcentaje:
Vp=-57C —9,2¢0 + 5,6 (6.5)

La presién de confinamiento fue de 10 MPa y el contenido de arcilla de
las muestras vari6é desde el 3 al 15%. La figura 6.4 muestra los resultados
obtenidos. Se aprecia una mayor influencia del contenido de arcilla que en
los resultados de Tosaya y Nur (1982), lo cual es atribuido por los autores al
efecto de la microporosidad. La microporosidad de los minerales arcillosos no
estd incluida en la porosidad, aunque puede existir conexién entre microporos
accesibles a un fluido.

Segin Johnston et al. (1979), y a partir de medidas en laboratorio de
la atenuacién de las ondas sismicas en rocas saturadas y secas tomadas por
Toksoz et al. (1979), la friccién en las microfisuras y en la superficie de los
granos, es el mecanismo de atenuaciéon dominante en las rocas consolidadas.
Una conclusion similar encontramos en Murphy et al. (1986) que investigaron
la relacion del coeficiente de relajacién actstica con los contactos intergra-
nulares y la saturacion de fluido en rocas sedimentarias. Al aumentar la
presion de confinamiento las microfisuras se cierran poco a poco y la atenua-
cién decrece. Por encima de los 30 MPa puede considerarse que la velocidad
de compresion se independiza de la presiéon de confinamiento, puesto que el
efecto de los microporos es despreciable (Klimentos, 1991).

Bourbie y Zinszner (1985) presentaron una investigacién de laboratorio
realizada sobre muestras de arenisca de Fontainebleau con el fin de estudiar
las relaciones entre pardmetros actsticos (velocidad y atenuacion) e hidrauli-
cos (permeabilidad y porosidad). Los pardmetros medidos en el experimento
son la permeabilidad, la porosidad (total y efectiva), y las velocidades y
atenuaciones de las ondas de compresion. Estas ultimas por medio de dos
técnicas distintas. La saturacién de las muestras fue variable y el rango de
porosidades del 3 al 28 %. En lo que respecta a las propiedades hidrdulicas,
la relaciéon obtenida entre permeabilidad y porosidad fue muy buena. Esto
se debié fundamentalmente a la uniformidad del tamano de grano que tiene
esta arenisca.

El comportamiento de las propiedades acusticas (velocidad y atenuacién)
en funcién de la porosidad no fue tan claro, aunque se aprecia un descenso
en los valores de la velocidad y un aumento en los valores de la atenuacion
cuando se incrementa la porosidad. Los resultados se reproducen en la figura
6.5. La mayor dispersion que los resultados obtenidos por Bourbie y Zinszner
manifestaron, la atribuyen los autores al efecto de las pequenas fracturas en
los contactos intergranulares que implican una alta atenuacién y una baja
velocidad en comparacién a los valores considerados “normales”. No se dio
ningin tipo de ecuacion que relacione estas propiedades con las hidraulicas.
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Figura 6.6: Coeficiente de atenuaciéon en funcién del contenido de arcilla,
(tomada de Klimentos y McCann, 1990).
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Figura 6.7: Coeficiente de atenuacién en funcién de la porosidad. Las lineas

sélidas separan las muestras segiin su contenido de arcillas, (tomada de Kli-
mentos y McCann, 1990).
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Han (1986) y Han et al. (1986) midieron las velocidades de compresion
y de corte en 75 muestras de areniscas saturadas para una presién de confi-
namiento de 50 MPa, con porosidades entre el 2 y el 30 %, y contenidos de
arcillas del 0 al 50 %. Las relaciones entre velocidad de onda de compresién
Vp en km/s, velocidad de onda de corte Vg en km/s, porosidad ¢ en%, y
contenido de arcilla C' en %, que estos autores ajustaron son las siguientes:

Vp = 5,59 — 6,93¢ + 2,18C (6.6)
Vs = 3,52 — 4,916 + 1,89C (6.7)

La reproduccién de las velocidades a partir de estas ecuaciones no es perfecta,
pues ellas dependen de otros factores no considerados como de la historia de
la roca, el tipo de arcilla intersticial, la forma de los poros y el tipo y grado
de saturacion.

Klimentos y McCann (1990) argumentaron que el coeficiente de atenua-
cion de una onda elastica de compresion estd linealmente relacionado con el
contenido de arcillas y con la porosidad para el caso de las areniscas. En la
figura 6.6 vemos los resultados de las mediciones del coeficiente de atenuacion
« para distintos contenidos de arcillas, y en la figura 6.7 su comportamiento
segun varia la porosidad. En este grafico las lineas solidas establecen zonas de
distinto contenido de arcilla, lo que pone de manifiesto que la mayor fuente de
variacién de la atenuacion es el porcentaje de minerales arcillosos presentes
en el terreno. La relacion estadistica que expresa la variacion de la atenuacion
con el contenido de arcillas y con la porosidad conjuntamente es:

a = 0,0315¢ + 0,241C' — 0,132 (6.8)

donde « es el coeficiente de atenuacion de la onda de compresién en dB/cm
de 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de presién confinante, C' es el contenido
de arcillas en porcentaje, y ¢ es la porosidad en porcentaje.

En cuanto a la relaciéon entre atenuacién y permeabilidad fue dificil es-
tablecer una relacién de tipo sistematica. Pueden verse los resultados en la
figura 6.8, donde parece quedar claro que hay dos grupos de datos. Por debajo
de 50 mD de permeabilidad las muestras poseen una notable variacién en sus
medidas de atenuacion, mientras ocurre lo contrario para las mas permeables.

La relacion entre permeabilidad y factor de calidad y entre permeabilidad
y contenido de arcilla se ven en las figuras 6.9 y 6.10 respectivamente. Entre
permeabilidad y porosidad Klimentos y McCann no encontraron relacion al-
guna. Al no haber una clara relaciéon entre permeabilidad y atenuacién, los
autores sugirieron que una forma de unirlas puede ser a través del conteni-
do de arcillas, es decir, interrelacionar atenuacion-contenido de arcillas con
contenido de arcillas-permeabilidad.
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Figura 6.8: Coeficiente de atenuacién en funcién de la permeabilidad, (toma-

da de Klimentos y McCann, 1990).
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registrados para muestras con una porosidad entre 8 y 36 %, (tomada de

Klimentos y McCann, 1990).
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Figura 6.10: Permeabilidad en funcién del contenido de arcillas, (tomada de

Klimentos y McCann, 1990).
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Figura 6.11: Velocidad de compresion como una funcién de la porosidad y el
contenido de arcilla. Valores registrados a 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de
presion de confinamiento, (tomada de Klimentos, 1991).
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Figura 6.12: Velocidad de compresién como una funcién del contenido de
arcilla y de la porosidad. Valores registrados en muestras con una porosidad
del 6 al 36 %, a 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de presién de confinamiento,
(tomada de Klimentos, 1991).

Sobre las mismas muestras que en su trabajo anterior Klimentos (1991)
obtuvo una relacién para la velocidad de propagacién de una onda de com-
presiéon como funcién de la porosidad ¢ y el contenido de arcillas C. Tiene
la forma siguiente:

Vp = 5,87 — 6,99¢ — 3,33C (6.9)

con un coeficiente de correlaciéon de 0.96, donde Vp estd dada en km/s, y ¢
y C en porcentaje.

En la figura 6.11 vemos la velocidad de compresién en funcién de la po-
rosidad, y para distintas zonas de contenido de arcillas. Si bien se aprecia
una tendencia en el orden de los datos, la dispersién es importante. Cuando
se representa la velocidad en funcién del contenido de arcillas (figura 6.12)
la tendencia decreciente es clara. Estos resultados estdn en completo acuer-
do con las investigaciones de Tosaya y Nur (1982), Kowallis et al. (1984) y
Han et al. (1986) que ya hemos comentado. Si ademads la porosidad se man-
tiene aproximadamente constante la dispersién de los resultados se reduce
notablemente, como lo indica la figura 6.13.

La representacion de la velocidad en funcion de la permeabilidad se pue-
de observar en la figura 6.14. La dispersion es mucha para los valores por
debajo de 50 mD, sin embargo cuando la porosidad se mantiene constante
esta dispersiéon se reduce tal como vemos en la figura 6.15. Si consideramos
ademas el contenido de arcillas, figura 6.16, el efecto de la permeabilidad so-
bre la velocidad es despreciable. La ecuacién obtenida por Klimentos (1991)
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Figura 6.13: Velocidad de compresién como una funciéon del contenido de
arcilla. Valores registrados a 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de presion de
confinamiento, para muestras con una porosidad media de 15 + 1% (cua-
drados) y 28 + 1% (circulos), (tomada de Klimentos, 1991).
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Figura 6.14: Velocidad de compresién como una funcién de la permeabilidad.
Valores registrados a 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de presion, para muestras
con porosidades entre 6 y 36 %, (tomada de Klimentos, 1991).
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Figura 6.15: Velocidad de compresién como una funcién de la permeabilidad.
Valores registrados a 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de presion, para muestras
con porosidades medias de 15 £ 1% (cuadrados) y 28 £+ 1% (circulos),
(tomada de Klimentos, 1991).

relacionando estas variables es la siguiente:
Vp = 5,66 —6,11¢ — 3,53C' 40,0007k (6.10)

con un coeficiente de correlacion de 0.96, siendo k la permeabilidad en mi-
lidarcios, ¢ la porosidad en porcentaje y C' el contenido de arcillas en por-
centaje. Las frecuencias ultrasénicas utilizadas estéan entre 0.5 y 1.5 MHz, la
presion de confinamiento crece hasta 40 MPa, la porosidad de las muestras
estd comprendida en un rango del 2 al 36 % y la permeabilidad va de 0.001
a 306 mD, los contenidos de arcillas van de 0 a 30 %.

Dado que las frecuencias ultrasonicas correspondientes a los ensayos de
laboratorio realizados por Klimentos, son diferentes de las frecuencias sismi-
cas empleadas en los sondeos de campo, y con el objeto de poder trabajar a
partir de datos provenientes de esos sondeos, el autor relacioné la velocidad
determinada en laboratorio con la correspondiente a un registro de campo
tal que:

Vp(sismica) = 9,27 — 5,4¢ — 2,54C + 0,001k

con un coeficiente de correlacion igual a 0.93.

Resumiendo, digamos que la velocidad de las ondas de compresion Vp
en areniscas saturadas con agua es inversamente proporcional al contenido
de arcilla (figuras 6.11 a 6.13). Decrece cuando se incrementa la porosidad,
aunque la dispersién de los resultados es grande. Cuando se tiene en cuenta
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Figura 6.16: Velocidad de compresién como una funcion de la permeabili-
dad. Valores registrados a 1 MHz de frecuencia y 40 MPa de presion, para
muestras con porosidades medias de 15 + 1%, idéntica litologfa, tamano de
grano y ordenamiento, forma y tamano de poros, y con un contenido de ar-
cilla despreciable (cuadrados) o igual a la porosidad (circulos), (tomada de
Klimentos, 1991).

el contenido de arcilla esta dispersion se reduce considerablemente. Como se
deduce de las expresiones halladas, el efecto de la porosidad sobre la veloci-
dad es aproximadamente el doble que el del contenido de arcilla. La velocidad
crece apenas con la permeabilidad, pero la dispersién para bajas permeabi-
lidades es mucha. Si la representacion se hace para porosidad constante la
dispersién disminuye notablemente (figura 6.15). El efecto de la permeabili-
dad sobre la velocidad es despreciable en comparacion con el de la porosidad
y el contenido de arcilla.

Aunque Klimentos sugirié que la compleja relaciéon entre permeabilidad
y velocidad pueda ajustarse mejor a partir de interrelacionar velocidad-
contenido de arcillas y contenido de arcillas-permeabilidad, las estimaciones
de éste tltimo parametro a partir de estos resultados pueden ser muy incier-
tas. Una modelizacién de este tipo la realizé Marion et al. (1992) para obtener
un modelo arena-arcilla (figura 6.17) que posteriormente fue utilizado para
incorporar la informacion sismica a la identificacion de campos de permea-
bilidad (Rubin et al., 1992, Copty et al., 1993) y para la caracterizacién de
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sismica de compresion, y la presién efectiva (diferencia entre la presién ejer-

cida por el terreno y la presién del agua en los poros), (tomada de Marion et
al., 1992).

litofacies (Copty y Rubin, 1995).

Akbar et al. (1993) relacionaron de forma tedrica la atenuacion de una
onda de compresion y la permeabilidad. La roca es modelizada como una
acumulacion de celdas idénticas que contienen poros paralelos en su interior.
Los poros son representados por cilindros infinitamente largos, conteniendo
un fluido viscoso. A partir de este modelo, la atenuacion y la permeabilidad
se estimaron de forma separada, como funciones de la direccién de propa-
gacion de las ondas respecto de la direccion principal de los ejes de poros.
La atenuacién se calculé en base al mecanismo de escurrimiento del flujo
y la permeabilidad segin la relaciéon de Kozeny-Carman. Tal modelizacién
parece ser razonable ya que el objetivo de los autores fue encontrar tenden-
cias generales, mas que valores exactos de la atenuacién en funciéon de otros
parametros. En la figura 7?7 presentamos los resultados del modelo tedrico y
los datos medidos experimentalmente por Klimentos y McCann (1990), don-
de puede verse que el modelo se ajusta razonablemente bien a los datos de
laboratorio.

Best et al. (1994) discutieron las relaciones entre velocidades y atenua-
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Figura 6.18: Relacion entre la atenuacién y la permeabilidad. Ajuste del
modelo tedrico obtenido por Akbar et al. (1993). Los asteriscos son los datos
experimentales de Klimentos y McCann (1990), (tomada de Akbar et al. |
1993).

ciones en ondas de compresién y de corte, con la porosidad, la permeabilidad
y algunas propiedades mineraldgicas de areniscas y pizarras saturadas con
agua. La técnica de medida utilizada por estos autores fue la misma que
emplearon Klimentos y McCann (1990). Todas las relaciones fueron estable-
cidas empiricamente para una frecuencia de alrededor de 0.85 MHz y una
presion confinante de 60 MPa. Las siguientes son las que relacionan pardme-
tros hidraulicos y acusticos.

= Relacion entre los factores de calidad y la porosidad: queda claro, al
igual que en Klimentos y McCann (1990), que la porosidad no es el
parametro determinante de los factores de calidad para este tipo de
rocas (figura 6.19).

= Relacion entre los factores de calidad y la permeabilidad: hay una leve
tendencia a que todas las rocas con permeabilidades mayores de 100
milidarcios tengan factores de calidad altos (figura 6.20), sin embargo
Best et al. concluyeron que la velocidad sismica es independiente de la
permeabilidad.

» Se establecen relaciones entre los factores de calidad Qg [-] vy Qp [-], la
porosidad ¢ [%] y el contenido total de minerales Cr [ %], que son las
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Figura 6.19: Factores de calidad para ondas de compresién (a) y para ondas
de corte (b) en funcién de la porosidad. Valores registrados para 29 muestras
de areniscas y pizarras saturadas de agua, (tomada de Best et al., 1994).

que siguen:
Qp = 86,0 —0,703¢p — 1,27Cr (6.11)

Qs = 59,4 — 0,917¢ — 0,673Cy (6.12)

= Relacion entre las velocidades de compresion y de corte con la porosi-
dad: se puede notar un leve decremento de las velocidades al aumentar
la porosidad (figura 6.21).

= Relacion entre la permeabilidad y las velocidades: no hay una relaciéon
significativa entre estos dos atributos (figura 6.22).

Es importante no perder de vista que todos estos resultados fueron obteni-
dos a frecuencias ultrasénicas, las cuales difieren de las empleadas en sondeos
sismicos de superficie y verticales. Por esta razon, Best et al. senalaron que
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Figura 6.20: Factores de calidad para ondas de compresién (a) y para ondas
de corte (b) como una funcién de la permeabilidad. Valores registrados para
29 muestras de areniscas y pizarras saturadas de agua, (tomada de Best et
al., 1994).

aun se debe continuar con las investigaciones que relacionen los resultados a
frecuencias ultrasonicas con las mucho més bajas frecuencias de los ensayos
de campo.

Best y McCann (1995) estudiaron la relacion entre la atenuacién sismica,
expresada a través de los factores de calidad para las ondas P y S, con la
viscosidad del fluido en los poros de muestras de areniscas ricas en arcillas;
y su dependencia de la frecuencia del sondeo. Mas que establecer relaciones
explicitas los autores intentaron validar, a partir de medidas tomadas en labo-
ratorio, el modelo tedrico de Biot (1956a y b) el cual relaciona la atenuacién
de una onda sismica con la frecuencia y la viscosidad del fluido en los poros
del terreno.

Vernik (1994) senala que las relaciones empiricas que hasta aqui fue-
ron presentadas sugieren la existencia de relaciones simples entre parametros
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Figura 6.21: Velocidades para ondas de compresién (a) y para ondas de corte
(b) como una funcién de la porosidad. Valores registrados para 29 muestras
de areniscas y pizarras saturadas de agua, (tomada de Best et al., 1994).

geofisicos (velocidades sismicas) y parametros petrofisicos (porosidad y con-
tenido de arcillas). Sin embargo estas relaciones no consideran pardametros
litologicos como la mineralogia, la posicion textural de las arcillas, y el ta-
mano y la distribucién de poros; por lo que la prediccion de la porosidad es
generalmente muy incierta. Esto puede observarse en la figura 6.23 en la cual
se representan los resultados experimentales obtenidos por distintos investi-
gadores para la relacién entre la velocidad de compresién Vp en km s=1 a 40
MPa y la porosidad ¢ en porcentaje. Puede verse que para un dado valor de
la velocidad el rango de valores de la porosidad puede ser de alrededor de 15
unidades. En la misma figura se representaron las curvas tedricas a partir de
las ecuaciones de Wyllie et al. (1956) y de Raymer et al. (1980). Como hemos
visto, estas expresiones fueron posteriormente mejoradas incorporando como
variable independiente el contenido de arcillas. Sin embargo la determinacién
precisa del porcentaje de materiales arcillosos en una muestra de suelo es un
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Figura 6.22: Velocidades para ondas de compresion (a) y para ondas de cor-
te (b) como una funcién de la permeabilidad. Valores registrados para 29

muestras de areniscas y pizarras saturadas de agua, (tomada de Best et al.,
1994).

problema dificil, lo que limita bastante el uso de tales expresiones.

Por estas razones Vernik (1994) presenté una nueva aproximacion a las
relaciones entre la velocidad y la porosidad basada en una clasificacién petro-
fisica de muestras silicocldsticas (Vernik y Nur, 1992). En esta clasificacién
las rocas silicoclasticas son divididas en dos clases en funcién del contenido de
materiales arcillosos. Por debajo del 15% de arcilla se habla de una pizarra
soportada por los granos (grain-supported), y por encima de ese 15% de
una pizarra soportada por la matriz de arcilla (clay matriz-supported). La
primera clase comprende arenitas limpias (contenido de arcillas menor que
el 2%) y arenitas alteradas (contenido de arcillas entre el 2 y el 15%) y
la segunda incluye grauvacas (wacke) (contenido de arcillas entre el 15 y el
35 %) y pizarras (contenido de arcillas mayor que el 37 %).

En la figura 6.24 los mismos datos de la figura 6.23 (sin las arenas no
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Figura 6.23: Relacion entre la velocidad de compresion Vp y la porosidad ¢.
Valores registrados para 104 muestras silicoclasticas compiladas a partir de
Domenico (1977), Han et al. (1986), Klimentos y McCann (1990), y Vernik
y Nur (1992). Las lineas corresponden a las soluciones tedricas de Wyllie et
al. (1956) y Raymer et al. (1980), (tomada de Vernik, 1994).
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Figura 6.24: Relacion entre la velocidad de compresién Vp y la porosidad ¢.
Valores registrados para 97 muestras silicoclasticas consolidadas divididas en
los cuatro grupos petrofisicos propuestos por Vernik y Nur (1992). Las lineas
discontinuas corresponden a cuatro modelos lineales ajustados por minimos
cuadrados, (tomada de Vernik, 1994).
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Figura 6.25: Relacion entre la permeabilidad £ y la porosidad ¢. Valores re-
presentados para arenitas limpias y alteradas a partir de los datos registrados
por Walls et al. (1982), Ehrenberg (1990), y Klimentos y McCann (1990). En
lineas discontinuas los modelos a partir de la ecuacion de Kozeny modificada

por Timur (1968) para las relaciones diferentes entre S,; y ¢, (tomada de
Vernik, 1994).

consolidadas y pobremente cementadas) son representados y divididos en
los cuatro grupos comentados en el parrafo anterior. Los ajustes lineales
para cada uno de los grupos petrofisicos expresando la velocidad sismica en
km/seg y la porosidad en porcentaje son:

Vp = 6,07 — 7,97¢ (arenitas limpias)

Vp = 5,52 — 6,91¢ (arenitas alteradas) (6.13)

Vp =5,19 — 7,21¢ (grauvacas) '
(

Vp = 4,93 — 9,03¢ (pizarras)

La fuerte correlaciéon entre la porosidad y la velocidad puede ser utiliza-
da para establecer relaciones entre porosidad y permeabilidad, y establecer
asi un puente entre velocidad y permeabilidad. Vernik utiliza una versién
modificada de la ecuacién de Kozeny (Timur, 1968) para calcular la permea-
bilidad intrinseca a partir de la porosidad. La ecuacién es la siguiente:

¢4,4
k= (0,136-8—2> -10°
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Figura 6.26: Relacion entre la velocidad de compresién Vp y la porosidad ¢.
Valores registrados para arenitas limpias y alteradas. En lineas de trazo los
modelos tedricos de Vernik, (tomada de Vernik, 1997).

donde k es la permeabilidad intrinseca en milidarcios, ¢ [-] es la porosidad
v Swi [-] es la saturacion irreductible de agua. Este dltimo factor estd rela-
cionado con el contenido de arcillas y la textura de la roca, incluyendo el
tamano y distribucién de los granos. En la figura 6.25 se muestran los resul-
tados experimentales y tedricos para las arenitas limpias y alteradas segin
la ultima relacién.

Posteriormente Vernik (1997) ha presentado un modelo tedrico (concebido
a partir de los trabajos de Kachanov et al., 1994) que explica las relaciones
que empiricamente habia encontrado en sus trabajos anteriores. El mode-
lo, al que denominé unificado, parte de las expresiones que relacionan a la
porosidad con las propiedades elasticas del medio y que son las siguientes:

Mp

Vp = —50(1 Y (6.14)
Gp

Vs = 5. 0—9) (6.15)

donde ¢ es la porosidad en porcentaje, d, es la densidad de los minerales
en kg/m3, Vp es la velocidad de la onda de compresién en km/s, Vg es la
velocidad de la onda de corte en km/s, y Mp (Bulk Modulus) y Gp (Rigidity
or Shear-Modulus) son los médulos eldsticos de las muestras para las ondas
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P y S respectivamente medidos en kPa. Las expresiones para estos modulos
son:

Eo(1—¢)*[1—2¢ —T(1—¢) + k(1 — ¢)]
[1+T(1 = ¢)+ro(1 = ¢)][1 =3¢ —2I'(1 = @) + rp(1 — §)]

_ G(14T)(1—¢)?
1+ [T+ ko] (1—9)
donde E, y I son el médulo de Young en kPa y el coeficiente de Poisson del

solido respectivamente, y x es el factor de forma de poro. Vernik propone
asumir que:

Mp =

Gp

K= (3,24 9,650)

En la figura 6.26 presentamos los resultados experimentales y los deriva-
dos del modelo unificado para el caso de las arenitas limpias y alteradas. Se
puede ver que el modelo predice una relacién cuasi-lineal entre velocidad y
porosidad de acuerdo a lo concluido por Vernik en sus trabajos anteriores.

6.3. Sintesis de las relaciones encontradas

En la tabla 6.1 presentamos las relaciones entre parametros hidrogeologi-
cos y sismicos que se encontraron en la literatura. Podemos resaltar que las
primeras relaciones son las méas sencillas y sélo consideran a la porosidad del
medio como la variable hidrogeoldgica a tener en cuenta.

Posteriormente, los investigadores incorporaron la influencia del conteni-
do de los minerales arcillosos del terreno. Si se trata de las velocidades parece
que, de acuerdo a estas relaciones, la porosidad del medio tiene una influen-
cia aproximadamente igual al doble de la que tiene el contenido de arcillas.
Cuando el pardmetro geofisico registrado es la atenuacion de la onda que se
propaga por el medio, el efecto del contenido de arcillas puede ser un orden
de magnitud mas grande que el debido a la porosidad. La permeabilidad del
terreno no parece afectar a los parametros sismicos.

Conviene aclarar que en esta tesis s6lo han sido consideradas aquellas
relaciones entre parametros geofisicos e hidrogeoldgicos, y que en los trabajos
citados se establecieron otros tipos de relaciones. Por ejemplo se relacionan los
parametros sismicos entre si o con parametros que describen las propiedades
elasticas del medio. Las relaciones presentadas por Vernik (1997) consideran
tanto pardmetros elasticos como hidrogeolégicos.
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Autor/es

Wyllie et al. (1956), ec. (6.1)

Gardner et al. (1974), ec. (6.3)

Raymer et al. (1980), ec. (6.2)
Tosaya y Nur (1982), ec. (6.4)
Kowallis et al. (1984), ec. (6.5)

Relaciones
1 _ ¢ 19
Ve + . .
_ | (1=¢)om+¢dw
Vp = 0,23

Ve =(1-9¢)Vu+¢V;
Vp = 5,80 — 8,60 ¢ — 2,40C
Vp = 5,60 — 9,20 ¢ — 5,70C

153

Han et al. (1986), ecs. (6.6) y (6.7) Vp =5,59 —6,93¢ + 2,18C

Ve =3,52—-491¢ + 1,89C

Klimentos y McCann (1990), ec. (6.8) « = 0,0315¢ + 0,241C' — 0,132

Klimentos (1991), ecs. (6.9) y (6.10) Vp = 5,87 —6,99¢ — 3,33C
Vp = 5,66 —6,11¢ — 3,53C+

+0,0007k

Best et al. (1994), ecs. (6.11) y (6.12) @Qp = 86,0 — 0,703¢ — 1,27Cr

Os = 59,4 — 0,917¢ — 0,673C

Vp = 6,07 — 7,976

Vp =552 — 6,91¢

Vp =519 — 7.21¢

Vp =493 —9,03¢

M
Ve=\/5i"9

_ G
VS - 50(12@

Vernik (1994), ecs. (6.13)

Vernik (1997), ecs. (6.14) y (6.15)

Cuadro 6.1: Resumen de las relaciones entre parametros hidrogeoldgicos y
sismicos. Vp: velocidad sismica de la onda de compresion, Vy: velocidad en el
fluido saturante, V,,: velocidad en la matriz sélida, ¢: porosidad, ¢,,: densidad
de la fase sélida, d,,: densidad del fluido, C': contenido de materiales arcillosos,
Vs: velocidad sismica de la onda de corte, a: coeficiente de atenuacién, k:
permeabilidad, Q) p: factor de calidad de la onda de compresion, (Qg: factor
de calidad de la onda de corte, C'r: contenido total de minerales arcillosos,
0,: densidad de los minerales, Mp y Gp: mddulos elasticos de las muestras
para las ondas P y S respectivamente.
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6.4. Consideraciones finales

A partir de los trabajos analizados podemos afirmar que:

= Existe un acuerdo entre los investigadores en cuanto a las tendencias
generales que muestran las relaciones entre parametros sismicos e hi-
drogeologicos. Las velocidades sismicas, tanto la de compresién como
la de corte, decrecen conforme aumenta la porosidad.

= Préicticamente todas las relaciones ajustadas son de tipo lineal, cuyos
coeficientes fueron obtenidos por medio de minimos cuadrados. Es espe-
rable que tales coeficientes puedan variar sensiblemente de un entorno
geologico a otro.

» Las primeras relaciones (Wyllie et al., 1956 y Raymer et al., 1980) estén
basadas en la ecuacién del tiempo medio. En este tipo de relaciones la
velocidad sismica esta ligada sélo a la porosidad. Como hemos visto
en la figura 6.23 los ajustes segun estas relaciones conllevan una gran
incertidumbre cuando queremos conocer la porosidad a partir de un va-
lor de la velocidad. Dvorkin y Nur (1998) revisaron estas ecuaciones y
mostraron que la derivada por Raymer et al. (1980) puede ser utilizada
para relacionar la velocidad de la onda de compresiéon Vp con la poro-
sidad ¢ en areniscas cementadas saturadas para un amplio rango de ¢.
Para el caso de rocas no cementadas y no consolidadas estas ecuaciones
son inadecuadas.

= Posteriormente los investigadores consideraron, junto con la porosidad,
el contenido de minerales arcillosos como variables independientes en
las relaciones con la velocidad sismica (Tosaya y Nur, 1982; Kowallis
et al., 1984; Han et al., 1986; y Klimentos, 1991). La influencia de la
porosidad sobre las velocidades sismicas es de 2 a 15 veces mas impor-
tante que la correspondiente al contenido de arcillas. Sin embargo, de
acuerdo a Klimentos y McCann (1990) el porcentaje de arcillas es de-
cisivo con respecto a los valores de la atenuacién de las ondas sismicas
en el terreno. En cuanto a los factores de calidad Best et al. (1994)
concluyen que la influencia de la porosidad y la arcilla esta bastante
repartida. Vernik (1994) seniala que la determinacién precisa del por-
centaje de arcillas es dificil, lo cual afecta la confianza de las relaciones
que se establecen en funciéon de aquel porcentaje.

= La clasificacion petrofisica que Vernik realizé para materiales silicocléasti-
cos mostro que los ajustes lineales dentro de cada grupo son muy bue-
nos, reduciendo la incertidumbre en la relaciéon velocidad-porosidad de
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forma considerable con respecto a las relaciones encontradas previa-
mente.

» En cuanto a la permeabilidad, Klimentos (1991) demostré que no pare-
ce afectar a las velocidades sismicas. Parece 16gico ligar variables como
la velocidad o atenuacién con la porosidad, a través del contenido de
arcilla. Eligiendo luego una relacién adecuada entre la porosidad y la
permeabilidad, puede obtenerse un modelo sismico-hidrogeolégico. Sin
embargo, al igual que en las relaciones con parametros resistivos, es
ambicioso pretender un modelo de aplicacién general.

= Un aspecto a tener en cuenta es el relacionado con las frecuencias de
trabajo. La mayoria de las investigaciones comentadas fueron realizadas
en laboratorio (pulse echo method) a frecuencias ultrasénicas del orden
de 1 MHz. En la practica, la frecuencia de trabajo es menor de 200
Hz para prospeccion sismica y de 10 a 30 KHz para un reconocimien-
to acustico. Luego las relaciones obtenidas deben ser adecuadamente
validadas para su aplicacion a datos de campos.
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Capitulo 7

Introduccion

En capitulos anteriores nos hemos centrado en mostrar de dénde se puede
extraer informacién que pueda complementar la informacién hidrogeoldgica
y qué tipo de relaciones fueron establecidas entre uno y otro tipo de infor-
macién. Todas estas relaciones son deterministicas y en su mayoria lineales.
Ademas no fue posible encontrar leyes de tipo general, y todos los investiga-
dores se muestran prudentes a la hora de aplicar las relaciones encontradas
fuera del ambito donde fueron derivadas.

En esta parte de la tesis abordaremos una serie de métodos, pertenecien-
tes al ambito de la geoestadistica, disponibles para relacionar distintos tipos
de informacion, como la geofisica y la hidrogeoldgica. Mas que dedicarnos a
establecer relaciones como las anteriormente presentadas, nos interesa mos-
trar un conjunto de herramientas capaces de integrar de forma sistematica lo
mas relevante de toda la informacion disponible, orientados a la resolucién
de problemas en los cuales es necesario caracterizar el comportamiento del
flujo de agua subterranea y el transporte de contaminantes con vistas a la
cuantificacion de la incertidumbre en un analisis de riesgo, por ejemplo, de
un futuro emplazamiento de desechos peligrosos. El contenido de los capitu-
los 7 a 11 fue utilizado para preparar un informe publicado por ENRESA
(Cassiraga y Gémez-Herndndez, 1996a).

7.1. Interpolacién en el espacio

El problema que se plantea es el de la interpolacién espacial de una va-
riable a partir de datos de diferente tipo y fiabilidad, provenientes de fuentes
y escalas distintas. La idea clave es intentar utilizar todos los datos dispo-
nibles para elaborar un modelo de correlacion espacial entre las variables de
interés. Este modelo es exportado a zonas donde es necesario inferir la varia-

157
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ble principal a partir de los, generalmente escasos, datos disponibles de dicha
variable y de la mas numerosa, pero menos precisa, informacién acerca de
una o mas variables secundarias. La eficiencia de este procedimiento depende
de cuanta informacién es extraida de los datos, y de la representatividad del
modelo de correlacién espacial a exportar.

En el proceso de integracion de informacion, la calibracion de los distintos
tipos de datos es un paso esencial. Calibracién significa que los datos duros
son considerados de referencia mientras que los datos blandos deben ser ca-
librados “contra” aquellos. Para realizar esta calibracién es necesario contar
con un conjunto de datos integrado por medidas de la variable de interés, y
de la o las variables secundarias en las mismas localizaciones o muy cercanas
a aquéllas en donde se conoce la variable principal. Todos los parametros
que definen el modelo de correlacién espacial al que haciamos referencia son
extraidos de este grupo de datos como por ejemplo el coeficiente de corre-
lacién. Como hemos mostrado al analizar las relaciones entre parametros
hidrogeoldgicos y geofisicos, en general se extraen solo los estadisticos de re-
gresién lineal a partir de unos pocos datos. Sin embargo hay casos en donde
una mera regresion lineal es insuficiente para cuantificar la relacion entre dos
0 mas variables.

Por ejemplo, observemos el diagrama de dispersiéon de la figura 7.1 en el
que se representan graficamente los valores correspondientes a 960 parejas de
calibracién. A partir de este diagrama puede verse que no sélo la regresion
entre las variables no es lineal, sino que la dispersion vertical de los valores
es diferente segin el valor considerado de la variable secundaria. Los valores
bajos de ambas variables estan mejor correlacionados que los valores altos. Un
modelo para ser exportado a zonas no muestreadas y del cual se derivaran
estimaciones de Z a partir de V', debe ser capaz de informar acerca de la
dispersién senalada arriba. Es decir, no solo es necesaria una medida de la
localizacién media de la nube de puntos, sino también una medida de su
dispersién, esto es, una varianza en funcién del valor de V.

Cuando las distribuciones de Z condicionadas a los valores de V' son
muy diferentes, podemos estar interesados en exportar no sélo la media y
la varianza de cada distribucién, sino también la forma de la misma. Nos
interesa entonces modelizar la distribucion completa de la variable a estimar
condicionada a la informacion secundaria, la cual se expresa como:

Prob{Z < 2z, |V € (vi;v2) }

donde Z representa la variable principal, z; un dado valor de ésta, V' la
variable secundaria, y (vy;v2) un intervalo en el rango de variacién de V. La
expresion anterior representa la informacién que se tiene acerca de la variable
principal cuando la secundaria pertenece a un intervalo dado.
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Figura 7.1: Ejemplo de un diagrama de dispersiéon en el cual la regresion es
no lineal. Las distribuciones condicionales de Z cambian de forma, de sesgo y
de varianza segun las clases de V. Los histogramas corresponden a los puntos
dentro de las barras sombreadas para V' € a (200;400) a la izquierda y para
V € a (600;800) a la derecha.
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Las probabilidades asociadas a la expresién anterior también pueden de-
rivarse a partir de un conjunto de datos de calibraciéon. En un esquema de
andlisis bayesiano (ver Box y Tiao, 1973) estos valores definen una funcién
de probabilidad previa calibrada a partir de un minimo de informacién (los
datos de calibracién). El objetivo del problema de interpolacién en el espacio
es mejorar esta funcién inicial incorporando las medidas disponibles de las
variables consideradas, tanto duras como blandas, en cada localizacién y en
su entorno. Esto da como resultado una funcién de probabilidad posterior,
funcién que esta condicionada a toda la informacién disponible. Esto es:

Prob{Z < z;| toda la informacién disponible }

Una funcién como la descrita arriba constituye un modelo de incertidum-
bre de la variable de interés. Si disponemos de modelos de incertidumbre en
cada localizacion a estimar es posible obtener mapas de riesgo representando
distintos indices de interés, por ejemplo, un estimador 6ptimo de la variable,
probabilidades de que su valor esté por encima o por debajo de un cierto um-
bral, o el error cometido en las estimaciones (ver Gémez-Hernandez 1991b,
1993a y b).

7.2. Clasificacién de los algoritmos

Los algoritmos para cartografiar una variable principal a partir, tanto de
la informacion dura disponible como de la informacion blanda acerca de una
o mas variables secundarias, pueden clasificarse en dos grupos:

= algoritmos de interpolacion o de estimacién, y

= algoritmos de representaciéon estocéstica o de simulacién.

Los algoritmos de interpolacién producen una tnica imagen que consiste
en un campo interpolado de la variable de interés. En cada nodo de ese
campo se estima un valor de acuerdo a un cierto criterio de optimalidad.
Por ejemplo en el krigeado/cokrigeado se busca minimizar la varianza del
error cuadratico medio cometido en cada estimaciéon. Esta varianza minima
es considerada una medida de incertidumbre de la estimacién realizada, y
el mapa construido con ellas es indicativo de la incertidumbre del campo
estimado. Los campos obtenidos por cualquier algoritmo de interpolacion
suelen ser suaves, no reflejando la variabilidad que el parametro estimado
tiene en la realidad. Cada valor estimado es “coherente” con los datos pero
no con los valores estimados en otros nodos.
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Las técnicas de representaciéon estocastica persiguen la generacion de rea-
lizaciones multiples del atributo simulado, todas igualmente plausibles en el
sentido de que reproducen los datos y los patrones de correlacién espacial
observados. Los datos duros se reproducen exactamente y los blandos con un
grado de tolerancia determinado por la precision de los mismos. Al generar
varias realizaciones del mismo proceso, las diferencias entre cada realizacion
proveen una medida cuantitativa y visual de la incertidumbre en el pardme-
tro modelizado. Puesto que todas las realizaciones reproducen los datos y el
grado de variabilidad impuesto, cualquier realizacién podria corresponder a
la realidad.

En los capitulos siguientes los métodos de interpolacién y de represen-
tacion estocéstica son descritos con cierto detalle. Un caso practico, mas o
menos sencillo, permite evaluar el comportamiento de los métodos de esti-
macién. Para los métodos de representacién estocéstica el ejercicio es mas
complejo y emula el proceso de evaluacion de la incertidumbre en el andli-
sis de variables como los tiempos de viaje advectivo y la posicién de llega-
da de particulas liberadas dentro del area de estudio. En la mayoria de las
técnicas de representacién estocastica presentadas, el condicionamiento a la
informacion disponible se hace via simulacién secuencial, por lo que este al-
goritmo es descrito en detalle y evaluado con detenimiento. Con la idea de
mejorar y extender la utilizacion de la técnica de simulacion de campos de
probabilidad, presentamos un estudio de la sensibilidad de la estructura de
variabilidad espacial de estos campos a la cantidad y calidad de la informa-
cion condicionante. Por tltimo, introducimos un nuevo algoritmo capaz de
generar simulaciones condicionadas a restricciones lineales.



Capitulo 8

Algoritmos de interpolacion

8.1. Regresion tradicional

La predicciéon mas simple de una variable en funcién de la otra es la
regresion lineal. En tal modelo asumimos que la dependencia entre variables
puede ser adecuadamente descrita por una linea recta, es decir, por una
ecuacion del tipo:

zZ1=a-z9+b

donde z1 y 29 son los valores de las variables, y a y b coeficientes a determinar.
Una técnica para estimar los parametros a y b en este modelo, es el método
de los minimos cuadrados. Después de aplicar este método la pendiente a y
la constante b resultan tener las expresiones siguientes:

02

a=p
(PN

b=m,, —am,,

donde p es el coeficiente de correlacion lineal entre las variables z; y 2o;
0.,es la desviacion tipica de los valores de la variable z;; o,,es la de los
valores de la variable z9; y m,, y m,, sus correspondientes valores medios.
Este algoritmo es extremadamente sencillo y presenta algunas limitaciones
que comentamos a continuacion. En cada punto donde se quiere estimar la
variable principal, debemos contar con una medida de la variable secundaria.
Los valores estimados son funciéon de un sélo valor, cuando es méas razonable
pensar que un parametro correlacionado en el espacio, lo sea también de los
valores en su entorno. En esta técnica no existe la posibilidad ni de cuantificar
la incertidumbre de las estimaciones realizadas, ni de tener en cuenta la
correlacién espacial de los datos. La recta ajustada no reproduce, en general,
los datos disponibles.
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Como hemos descrito en esta tesis al revisar las relaciones entre atributos
geofisicos e hidrogeoldgicos, la técnica de regresion lineal por minimos cua-
drados fue, y atun lo es, ampliamente utilizada por los investigadores para la
integracion/correlacion de estos pardmetros, razén por la cual hemos querido
comentarla brevemente en este apartado.

8.2. Krigeado

Krigeado (ver por ejemplo Journel, 1989; Isaaks y Srivastava, 1989; Deuts-
ch, 1991; y Goovaerts, 1997), es un nombre genérico que, en honor a Danie
Krige, fue dado a un conjunto de técnicas de interpolaciéon pertenecientes
todas al grupo de algoritmos de regresion por minimos cuadrados genera-
lizados. La idea bésica del krigeado es estimar el valor desconocido de un
atributo z en el punto de coordenadas ug como una combinacién lineal de
n valores conocidos de z, cuyas coordenadas son u,, con o = 1,...,n. Para
representar el parametro de interés z(u), donde u es el vector que indica
sus coordenadas espaciales, adoptamos un modelo estocéstico. Este modelo
estocastico consiste en admitir que los valores que puede tomar z dentro del
area en estudio vienen dados por una funcién aleatoria Z(u).

La forma general del estimador por krigeado viene expresado a través de
la formula siguiente:

2*(ug) —m(ug) = Y Aa [2(a) — m(ug)) (8.1)

donde el simbolo * denota que se trata de un estimador; m(ug) y m(u,) son
los valores esperados de las variables aleatorias Z(ug) y Z(u,) respectiva-
mente, v Ao, « = 1,..,n son los coeficientes de ponderacion asignados a los
datos de la variable que intervienen en la estimacién.

La representacién estocdstica del atributo z(u), permite definir el error
en la estimacion realizada como:

R(ug) = Z*(ug) — Z(uy)

donde R(uy) es el error cometido en la estimacion del atributo z en la lo-
calizacion ug; y Z*(ug) y Z(ug) son el valor estimado y el valor verdadero
respectivamente. El valor estimado por krigeado es por construccién aquel
que minimiza la varianza del error de la estimacion y es ademas un estimador
insesgado, o sea, para el punto de coordenadas ug el objetivo del krigeado es:

min ok (1g) = min Var {Z*(ug) — Z(ug)} (8.2)
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bajo la restriccion
E{Z*(uy) — Z(ug)} =0 (8.3)

Todos los estimadores por krigeado son una variante de la expresion gene-
ral (8.1) en la cual los coeficientes de ponderacién A, se obtienen resolviendo
el sistema de ecuaciones lineales que surge de las condiciones (8.2) y (8.3). A
continuacion describiremos brevemente las principales variantes del krigeado.
Para una exhaustiva descripcion de cada algoritmo el lector interesado puede
consultar alguno de los textos citados al iniciar este apartado.

8.2.1. Krigeado simple

El estimador por krigeado simple tiene la expresién siguiente:

Zies(0) = m = 3" Ao [2(us) —m]

donde m, que es igual al valor esperado de la variable aleatoria Z, se con-
sidera conocida y constante en todo el dominio de la estimacion, y en la
préactica se identifica con el valor medio de los datos. Como hemos dicho los
coeficientes de ponderacién ), vienen determinados al exigir que el estimador
sea insesgado y que la varianza de los errores sea minima, lo cual conduce al
siguiente sistema lineal de ecuaciones, llamado sistema de krigeado simple:

Z)\BC(ua —ug) =C(uy, —up),a=1,..,n
p=1

donde C'(h) es la covarianza para el vector de separacién h. En este sistema,
a la izquierda de la igualdad estan las covarianzas entre los datos y a la
derecha entre los datos y el punto a estimar. La varianza de los errores por
krigeado simple resulta:

org(ug) =0 — Z AaC(u, —up)

a=1

donde o?es la varianza correspondiente a los datos, o sea C'(0). El mapa de los
valores de 0% permite cuantificar la incertidumbre en el campo estimado.

Krigeado simple con media variable

El estimador por krigeado simple requiere el conocimiento previo de la
media m y se asume que este valor es constante sobre todo el campo esti-
mado. Si disponemos de informacion acerca de alguna variable secundaria
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correlacionada de alguna forma con la variable principal, es posible reempla-
zar la media m, constante sobre el dominio de la estimacién, por una media
m(u) variable localmente e inferida a partir de la informacién secundaria.
Una forma de realizar esta inferencia es discretizar el rango de variacién del
atributo secundario en K clases e identificar la media local m(u) para cada
localizacion a estimar con la media de los valores de la variable principal
colocalizados con los valores de la variable secundaria para cada una de sus
K clases, por ejemplo a partir de un diagrama de dispersiéon como el de la
figura 7.1. Hablamos entonces de krigeado simple con media variable.

8.2.2. Krigeado ordinario

En el krigeado ordinario, la media es desconocida y se reestima localmente
a partir de los datos que intervienen en cada estimacién. El estimador por
krigeado ordinario esta dado por la siguiente expresion:

Zico(W) =) Aaz(ua)

La sumatoria de los pesos debe ser igual a la unidad para que el estimador
obtenido sea insesgado, que junto a la condicién de error minimo resulta en
el sistema de krigeado ordinario:

ACuy —ug) +p=C(u, —wp),a=1,...,n
p=1

S s =1
B=1

donde g es el parametro de Lagrange introducido en la minimizacién del
error sujeto a la condicion de que los pesos sumen uno. La expresion para la
varianza de los errores por krigeado ordinario es la siguiente:

oro(ug) = 0% — Z AaC(uy —ug) — 1

a=1

8.2.3. Krigeado universal

El krigeado universal, o mejor dicho el krigeado con un modelo de ten-
dencia, considera que la variacién espacial de la media local tiene una forma
dada por un polinomio de orden bajo en funcién de las coordenadas, pero de
parametros desconocidos. En general esta tendencia tiene la forma siguiente:

L

m(u) = Z a; fi(a)

=0
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donde m(u) es la media en el punto de coordenadas u; a;, con I = 0, ..., L
son coeficientes desconocidos, y f;(u) son monomios de orden bajo funcién
de las coordenadas. Por ejemplo un modelo lineal en dos dimensiones tendria
la siguiente expresion:

m(u) = ag + a1 + agy
y uno cuadratico
m(u) = ap + ez + asy + asr® + a4y2 + asxy

El estimador por krigeado universal tiene la forma siguiente:

Zier() = ) Aaz(ua)

La condicion de no sesgo resulta en L restricciones que deben satisfacer los
pesos A, que unidas a la minimizacion del error resulta en el sistema de
krigeado universal, cuyas expresiones son las siguientes:

)\50(11& — 115) + ZZL:O ,ulfl(ua) = C’(ua — uo), o = 1, ., n
/=1

;1 Aﬁfl(Ug) = fl(uo),l = O, ,L

La restriccién para | = 0 es la clasica restriccion del krigeado ordinario,
que corresponde a un modelo m(z,y) = ag. La varianza de los errores por
krigeado universal viene dada por la siguiente expresion:

n L
U%(U(UO) = 02 - Z)‘ac(ua - 110) - Zulfl(ua)aoé = 17 s T
a=1 =0

8.3. Krigeado con deriva externa

El krigeado con una deriva externa (ver por ejemplo Journel y Rossi,
1989 y Deutsch, 1991) es una extension del krigeado universal. Consiste en
considerar una funcién de tendencia fi(u), definida en cada localizacién a
partir de una variable secundaria zo(u), que debe variar suavemente en el
espacio. Es necesario disponer de un valor de la variable secundaria en cada
punto a estimar. Si éste no fuera el caso, una solucién seria krigear primero la
variable secundaria en todo el dominio del problema. En general se considera
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a la variable secundaria z;(u) relacionada de forma lineal con la media de la
variable primaria m;(u), tal que:

my(u) = ap + a122(u)

El estimador por krigeado con deriva externa tiene la siguiente expresion:
ni
*
Zxpp(Wo) = Z Aaz1(Ua)
a=1

donde n; es el nimero de datos correspondientes a la variable primaria z;(u)
que intervienen en cada estimacién. Los coeficientes en este estimador surgen
de resolver el sistema de krigeado con una deriva externa cuyas ecuaciones
son las siguientes:

¢ ni
> AsCi(ua —ug) + pio + 1122(a) = Ci(ua — W), a =1,...,m
B=1
S As=1
B=1
1
>~ Agz2(ug) = 22(uo)
\ 6=1

Las dos tultimas ecuaciones resultan de imponer la condicién de no sesgo.
Notese que este sistema de ecuaciones solo utiliza la covarianza de la variable
principal. La expresién para la estimacion de la varianza de los errores por
krigeado con una deriva externa es la siguiente:

ni
o5 pp(1g) = 0® — Z)\QC’I(ua —ug) — o — 22(uy),a=1,...,m

a=1

El campo resultante de z; es por construcciéon semejante al campo de
la variable secundaria z;. Sin embargo este algoritmo no considera la corre-
lacién cruzada entre variables. La variable secundaria sélo informa acerca
de la deriva de la variable primaria. Por ejemplo, y si bien esto puede ser
dificil de documentar en la practica, puede considerarse que los tiempos de
viaje sismicos definen las tendencias locales en la porosidad. Esta tendencia
no puede ser inferida a partir de los escasos y dispersos datos directos de
porosidad, por lo que resulta interesante incorporarla a través de krigeado
con una deriva externa. Marechal (1984) y Araktingi et al. (1992) utilizaron
esta técnica con datos sismicos.
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8.4. Cokrigeado

Las técnicas de krigeado presentadas hasta aqui solo se diferencian en
la manera en que incorporan la superficie media en un problema de inter-
polacion espacial. En cuanto a la incorporacion de informacion secundaria,
tanto el krigeado con media variable como el krigeado con una deriva externa,
requieren que la informacion secundaria esté disponible en todas las localiza-
ciones a estimar. En muchas situaciones practicas la informaciéon secundaria
no esta disponible de forma exhaustiva. La técnica del cokrigeado permite
incorporar una o varias variables secundarias en la estimacion de un atributo
principal cuando las primeras no son conocidas sobre todo el dominio de la
estimacion.

El cokrigeado (ver Myers, 1982, 1984 y 1985; Isaaks y Srivastava, 1989;
Goovaerts, 1997), no se diferencia del krigeado desde un punto de vista al-
goritmico. Su novedad es que permite que los datos secundarios participen
directamente en la estimacién de la variable principal. Es decir que la in-
formacién secundaria se trata como informacién covariada. Desde el punto
de vista de la incorporacién de atributos externos, el cokrigeado hace mejor
uso de la informacion en el sentido de que, tanto la magnitud de la variable
secundaria, como sus patrones de variacién espacial, son considerados en la
estimacion de la variable principal. La cantidad de codependencia lineal es
capturada por las covarianzas cruzadas y, a diferencia del krigeado con una
deriva, la variable externa no necesita estar disponible en todos los puntos
en los que se desea estimar la variable primaria. La forma general que toma
el estimador por cokrigeado para una variable z; en una localizacién (ug) es
la siguiente:

ni Ny, n;
Z>1k<u0)_ml (uO) = Z )‘041 [Zl(um) —my (ua1)]+z Z )\ai [Zi(uaz‘) - mi(“%‘)]
a1=1 i=2 a;=1
(8.4)
donde z(ug,),0n = 1,...,nq, son los ny datos principales; z;(u,,),

1,...,n;, 0 =2,...,N,, son los datos secundarios correspondientes a (N, — 1)
variables secundarias; my es la media de la variable principal; m; son las me-
dias de las variables secundarias y A\, los coeficientes de ponderacion de los
datos que intervienen en cada estimacién. La localizacién y el nimero de los
datos secundarios puede ser diferente de una a otra variable y con respecto
a los datos principales. Por simplicidad en adelante consideramos s6lo una
variable secundaria a menos que se indique lo contrario. Al igual que para
krigeado, los coeficientes de ponderacion en la ecuacién (8.4), se obtienen re-
solviendo el sistema de ecuaciones lineales que surge de minimizar la varianza
del error (8.2) en cada estimacién sujeta a la restriccion de estimador inses-
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gado (8.3). A continuacién describimos someramente las distintas variantes
del cokrigeado.

8.4.1. Cokrigeado simple

Si disponemos de datos de una variable principal z; y de una variable
secundaria zy, el estimador por cokrigeado simple de la variable principal
viene dado por la siguiente expresion:

n2
¢k (Wo) Z Ao [21(Way) = 1] + D Aoy [22(0a,) — mo]

a1=1 az=1

donde z; es la variable principal; 2z es la variable secundaria; m; y ms son
sus medias; n; es el nimero de datos primarios y no es el nimero de datos
secundarios. Los pesos A, se obtienen resolviendo el siguiente sistema de
ecuaciones lineales o sistema de cokrigeado simple:

ni n2
Z )‘Blcl(uoq - uﬁ1) + Z )‘,32012<u041 - 1152) - Cl(ual - uO)ﬂal =1,.,m
ﬁl 1 ﬁg 1

Z )\51012(11&1 1152) + Z /\5202(11&2 uﬁz) = 012(11&2 - u0)7 az=1,...,n
pr=1 B2=1
(8.5)
donde intervienen tanto la covarianza de la variable primaria C}(u,, — ug,)
como la de la secundaria Cs(u,, —ug,) y la covarianza cruzada C2(ua, —ug, ).
Como en el krigeado simple, el algoritmo de cokrigeado simple requiere cono-

cer las medias de las variables consideradas. La expresion para la varianza
de los errores por cokrigeado simple es la siguiente:

n2
UCKS 110 = 0'1 E )\alCl Uy, — 110) — E /\0626'12(11(12 — 110)

a1=1 az=1

8.4.2. Cokrigeado ordinario

El estimador por cokrigeado ordinario estd dado por la siguiente ecuacion:

ZC’KO 110 Z )‘alzl uoc1 + Z /\ocQZQ uag

ar;=1 as=1
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y los coeficientes de ponderaciéon resultan de la soluciéon de las ecuaciones
siguientes o sistema de cokrigeado ordinario:

( ni n2
Z >‘ﬁ101(u011 _uﬁ1)+ Z Aﬁ2012(u061 —u52)+u1 :Cl(ual _UO)aal =1,...,m
ﬁ1=1 ,8221

ni n
)\51012(11041 - uﬁQ) + Z >‘5202(u042 - u/BQ) + po = Cl?(uaz - uO)’ az=1,...,n
/81:1 ,8221

(8.6)
donde las dos ultimas restricciones son suficientes, aunque no necesarias,
para garantizar una estimacion insesgada, y 1 v p2 son los pardmetros de
Lagrange introducidos en la minimizacion. La expresion para la varianza de
los errores por cokrigeado ordinario es la siguiente:

UéKO(uo) = 0—% - M1 — Z /\04101(11041 - 110) - Z >\a2012(ua2 - 110)

a1=1 az=1

En el campo de la hidrogeologia el cokrigeado es una técnica ampliamente
utilizada. Aboufirassi y Marino (1984), Munoz-Pardo y Garcia (1989), Kup-
fersberger y Bloschl (1995), y Hughson et al. (1996) la utilizaron para estimar
campos de transmisividad incorporando datos de capacidad especifica del
acuifero. Bardossy et al. (1986) utilizaron el cokrigeado para predecir la ca-
pacidad especifica de pozos en un acuifero contando con medidas superficiales
de resistividad y con un nimero escaso de datos registrados en perforaciones.
Ahmed y De Marsily (1987) compararon algunos métodos geoestadisticos en-
tre los que estaban el krigeado con una deriva externa y el cokrigeado, para
la estimacién de transmisividad incorporando datos de capacidad especifi-
ca. Ahmed et al. (1988) lo aplicaron al cartografiado de la transmisividad a
partir del conocimiento de unos pocos datos directos de ésta y la capacidad
especifica y de numerosos datos de resistividad eléctrica. Doyen (1988) es-
tim6 campos de porosidad a partir de datos sismicos. Mavko et al. (1991)
estimaron la porosidad entre dos pozos cokrigeando datos de porosidad y
datos de velocidades sismicas. Pesti et al. (1993) delinearon la geometria de
un estrato arcilloso que actia como horizonte protector natural contra la
contaminacién del acuifero que lo subyace. Istok et al. (1993) compararon
el krigeado y cokrigeado para estimar concentraciones de pesticidas en un
acuifero aluvial. Asli y Marcotte (1995) realizaron un ejercicio comparando
diversas variantes del krigeado y el cokrigeado trabajando principalmente
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con datos geoquimicos. Parks y Bentley (1996) cokrigearon datos de calidad
de aguas subterraneas con medidas de conductividad eléctrica con el fin de
describir cuantitativamente la calidad quimica del agua subterranea en una
planta de gas natural en Alberta, Canadd. Los datos quimicos (medidas de
la cantidad de sélidos disueltos en el agua) fueron derivados a partir de re-
gistros en perforaciones y las medidas de conductividad eléctrica a partir de
registros electromagnéticos de superficie. Cassiani y Medina (1997) utiliza-
ron el cokrigeado para incorporar medidas del factor de formacion a partir
de sondeos eléctricos verticales, en el cartografiado de la transmisividad en
un area de Carolina del Norte correspondiente a un pequeno repositorio de
deshechos de origen médico y quimico. En Cassiani et al. (1998) el cokrigeado
se utilizo para estimar la conductividad hidraulica entre pozos incorporando
datos de tomografia sismica y registros sonicos.

8.5. Cokrigeado colocalizado

La resolucién de un sistema de cokrigeado completo como los (8.5) y
(8.6), requiere el conocimiento de las funciones de covarianza de las variables
principal y secundaria y la de covarianza cruzada entre ellas si una sola
variable secundaria es incorporada. Esto significa méas esfuerzo en términos
de modelizaciéon y tiempo de ordenador respecto a las técnicas de krigeado,
las cuales sélo requerian la funcién de covarianza de la variable principal.
Muchas veces, este mayor esfuerzo de calculo, constituye la principal razén
por la cual el cokrigeado no es utilizado.

Por otro lado, cuando la informacion secundaria estd exhaustivamente
muestreada, como es el caso de los datos sismicos, existe una dificultad adi-
cional a la hora de la implementacién de un cokrigeado completo, que se ma-
nifiesta a través de la inestabilidad de las matrices del sistema. Esto esta cau-
sado por la extrema proximidad y fuerte autocorrelacién que existe en general
entre los datos blandos, y las grandes distancias y pobre correlacion entre los
datos duros.

Estas razones, mas el hecho de que si hay un dato secundario colocalizado
en la localizacién a ser estimada, éste tiende a atenuar la influencia de los
datos vecinos (efecto pantalla), nos conduce a presentar la alternativa del
cokrigeado colocalizado (ver Xu et al., 1992; Journel et al., 1992 y Almeida
y Journel, 1994). Se trata de un cokrigeado que como informacién externa
retiene en cada punto de coordenadas ug donde se va a estimar la variable
primaria, sélo el dato secundario localizado en ese punto (dato colocalizado).
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El estimador por cokrigeado colocalizado simple para la variable principal es:

Zoes(W0) —my = Y Aa, [21(Wa,) — ma] 4 g [22(ug) — mo]
a1=1

y el sistema de cokrigeado colocalizado simple que proporciona los coeficientes
de ponderacién es:

1
Z /\/@101(11&1 — 11/31) + )\QC'lg(ual — 110) = Cl(ual — 110),041 = 17 N
B1=1

>~ Mg Cr2(ug — ug,) + A205(0) = C12(0)
Bi1=1

Un sistema como el anterior es idéntico al de cokrigeado simple completo
donde el nimero de datos secundarios nsy es igual a 1. Aun asi, este algoritmo
requiere el calculo de las covarianzas cruzadas Cio(h) entre variables, con h
igual a la separacion entre los puntos considerados. El uso de un modelo
markoviano alivia esta tarea.

8.5.1. Cokrigeado colocalizado bajo un modelo de Mar-
kov

Este algoritmo recurre a un modelo markoviano que expresa que el dato
duro z;(u) “oculta” (efecto pantalla) la influencia de cualquier otro dato duro
z1(u + h) sobre el dato secundario colocalizado z3(u), es decir que:

E {Zg(u) ‘Zl(u) — 2, Z(u+h) = z/} — E{Z(0)|Zi(u) = 2} ,¥h, z

(8.7)

En otras palabras, (8.7) expresa que la dependencia de la variable secundaria

sobre la primaria esta limitada al dato primario colocalizado. A partir de esta

asuncion se puede demostrar que (ver Apéndice A) las covarianzas cruzadas

Ci2(h)=Cy; (h) del sistema de cokrigeado pueden escribirse en funcién de la

covarianza de los datos duros como:

~ C12(0)

Cia(h) = 0 C4(h),vh

o en términos de correlograma:

p12(h) = p12(0)p1(h), Vh

donde p;(h) es el correlograma de la variable principal, pi2(h) es el corre-
lograma cruzado entre las variables principal y secundaria; y pi2(0) es el
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coeficiente de correlacién entre éstas. Es decir que, bajo un modelo de Mar-
kov, la covarianza cruzada Ci2(h) se calcula reescalando la covarianza de la
variable principal. El factor de escala es el cociente entre C12(0) y C1(0).

El estimador por cokrigeado colocalizado bajo un modelo de Markov en
su forma estandarizada tiene la forma siguiente:

[z9(1g) — My

02

2Gros(Wo) — my _ i A\ [21(ug, ) — my] 1
- aq o 2

71 a;=1
donde los pesos son la solucion del sistema de cokrigeado colocalizado bajo
un modelo de Markov que es el siguiente:

ni
>~ Az p1(Ua, —ug ) + A2p12(0)p1(ua, — o) = p1(Ua, —ug),on =1,...,m
B1=1

1
BZ Agip12(0)p1(uo — g, ) + A2p2(0) = p12(0)
1=1

En este sistema, si pip(0) = 0, entonces Ay = 0 y el dato secundario es
ignorado. Si p12(0) = 1, el sistema se transforma en uno de krigeado simple
con (n + 1) datos, cuyo resultado es Ay = 1y A\g, = 0 para todo 3, es decir
el estimador es igual al valor de la variable secundaria.

El algoritmo de cokrigeado colocalizado markoviano requiere el mismo
esfuerzo de implementacién que el de krigeado con una deriva externa, y
tiene la importante ventaja de permitir que el dato secundario participe
directamente en la estimacion de la variable principal. Ademas, y a diferencia
del krigeado con una deriva externa, el modelo de cokrigeado colocalizado se
construye en base a un parametro de calibraciéon como es el coeficiente de
correlacién, lo que hace que la eleccion de tal modelo pueda verificarse a
partir de los datos. Sin embargo, el cokrigeado colocalizado requiere que la
variable secundaria sea conocida en todos los puntos donde se quiera estimar
la variable principal.

8.6. Krigeado indicador

Los algoritmos hasta aqui presentados dan como resultado un valor es-
timado de la variable principal en cada localizacién considerada. Este valor
estimado se construye en funcién de los valores que las variables principal y
secundaria toman en el entorno del punto a estimar, de forma diferente segiin
la técnica considerada. A continuacién, presentamos una serie de técnicas que
no producen una estimacion del valor de la variable modelizada, sino de la
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probabilidad de que estos valores no superen un dado umbral. Como vere-
mos, esto permite inferir en cada localizacién la distribucién completa de los
valores de la variable. Estas distribuciones, que también se construyen con-
siderando la informacion local y vecina de ambas variables, constituyen un
modelo de incertidumbre del atributo de interés, a partir del cual es posible
elegir un valor estimado para aquellos nodos donde la variable principal se
desconoce. Estos métodos no trabajan con la variable de interés directamente
sino con su transformada indicadora. La variable indicadora I(u; z;) asociada
a la variable Z(u) para el umbral z; en el punto de coordenadas u, se define
de acuerdo a la siguiente funcién:

oy 1siZ(u) <z
I(w; 2) = { 0si Z(u) > z

En el krigeado indicador (ver Journel, 1983, 1986, 1989; Alabert, 1987a;
Isaaks y Srivastava, 1989; y Gémez-Herndndez, 1991b, 1993a), el rango de la
variable en estudio se discretiza en K +1 clases por medio de K umbrales. Por
ejemplo, consideremos una variable cuyo rango de variacion es discretizado
en tres clases por medio de dos umbrales con valores 25 y 50 respectivamente.
Sea un dato cuyo valor es 43 localizado en un punto de coordenadas u. Las
funciones indicadoras tomarén los siguientes valores: i(u; 25) = 0 e i(u; 50) =
1. Si para cada dato se realiza este mismo razonamiento, la transformacion de
la variable original de acuerdo al formalismo indicador, da como resultado un
grupo de vectores, uno para cada localizacion u donde hay un dato disponible,
integrado por K miembros i(u; z;), k =1,..., K.

Supongamos que realizamos un krigeado ordinario de las variables indi-
cadoras para cada umbral de manera que obtenemos el siguiente estimador
por krigeado indicador en un punto de coordenadas ug:

i*(ug; z) = Z Ao (Ua; 21 )i (Ug; 2k)
a=1

Para obtener los coeficientes A\, que en el caso mas general son funcion tanto
de las coordenadas como del umbral, es necesario resolver el siguiente sistema
de ecuaciones llamado sistema de krigeado indicador:

> Ag(ug; z)Cr(us — ug; zx) + p(ug; z) = Cr(u, — ug; 2), 0 = 1,...,n
A=1

. As(ug; z) =1

A=1

donde C7(h;z;), con h igual a la separacién entre puntos, es la funcién de
covarianza de la variable indicadora, en el caso mas general diferente para
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cada umbral considerado, y p es el parametro de Lagrange. El concepto de
covarianza indicadora es idéntico al de covarianza clasica, sélo que calculada
para las variables indicadoras.

El valor i*(ug; zx), generalmente comprendido entre 0 y 1, es como tal un
mal estimador de la variable indicadora, puesto que ésta sélo puede tomar
los valores 0 y 1. Pero cuando este valor se interpreta como un estimador del
valor esperado de la variable indicadora E {i*(ug; zx) }, resulta que i*(up; 2x)
es el mejor estimador lineal de la probabilidad condicional acumulada de
que la variable esté por debajo del umbral z;. Esto es consecuencia de la
misma definicién de variable indicadora cuyo valor esperado es igual a la
probabilidad acumulada. De esta manera:

Fug; 2 |(n)]" = Prob {Z < z[(n)}" = ) Aa(Wai 24)i(ua; )

donde F[|* es la funcién de distribucién de probabilidad acumulada condi-
cionada a los n datos que intervienen en la estimacion.

El krigeado de la variable indicadora para todos los umbrales z,, k =
1,..., K, en cada punto u, proporciona una estimaciéon de la funcién de pro-
babilidad acumulada de la variable estudiada. Estrictamente hablando pro-
porciona valores discretos de la funcién de probabilidades acumuladas (de
acuerdo al nimero de umbrales seleccionados) que interpolados y extrapo-
lados adecuadamente, dan como resultado una funcién continua. De esta
funcién de probabilidad acumulada se puede seleccionar el valor medio o el
valor mediano como estimador de la variable z*(uy).

El krigeado indicador tiene una ventaja importante sobre las técnicas de
krigeado clasicas, en cuanto a que es capaz de incluir informacién imprecisa
o blanda. El formalismo indicador permite codificar de un modo general y
sencillo los datos que provienen de fuentes diferentes y con distintos grados
de confianza. Para comprender este punto veamos el siguiente ejemplo.

Supongamos que el rango de variacion de la variable original que se intenta
estimar es [0, 100], por ejemplo la porosidad. Se ha decidido discretizar este
rango en K = 10 clases, por ejemplo:

{20k =1,...,9} = {5, 10,20, 30, 40, 60, 80, 90, 95}

Se cuenta con tres datos que provienen de fuentes distintas. Una medida de
porosidad obtenida en laboratorio sobre un testigo extraido de una perfora-
cién que se puede considerar exacta, es decir un dato duro (incertidumbre
nula o despreciable), y que vale z = 25. Un dato calibrado por regresién lineal
a partir de informacién geoeléctrica que se sabe pertenece al intervalo[15, 35].
Este tipo de dato se denomina dato de intervalo. Por tltimo, en un punto
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donde no tenemos medida registrada, adoptamos una distribuciéon previa ob-
tenida empiricamente por el juicio de un experto, y definida por los siguientes
cuantiles:

(P(Z < %), k=1,..,9={0,0,0,0,0,3,0,5,0,7,1,0,1,0,1,0,1,0}

Estos cuantiles expresan la probabilidad de que el valor de la porosidad se
encuentre por debajo de un cierto umbral, por ejemplo la probabilidad de
que la porosidad este por debajo del 20 % se estima en 0.3.

Aplicando la definicién de funcién indicadora cada dato se transforma en
un vector de variables indicadoras como sigue:

a) dato duro— z = 25 — {0,0,0,1,1,1,1,1,1}; es decir que un dato
duro esta representado por un vector completo de indicadores duros. El vector
esta completo pues conocemos el valor exacto del dato, y los indicadores se
dicen duros pues sé6lo toman los valores 0 o 1.

b) dato de intervalo— z € [15,35] — {0,0,7,7,1,1,1,1,1}; es decir
que un dato de intervalo esta representado por un vector incompleto de in-
dicadores duros. El vector es incompleto ya que los indicadores pueden ser
calculados fuera de los limites del intervalo pero no dentro de éste.

¢) funcién de probabilidades previa — {0,0, 0,0, 0,3, 0,5, 0,7, 1,0, 1,0, // 1,0, 1,0}.
Este tipo de datos no se ve afectado por la transformacién indicadora ya que
fue definido de acuerdo a la probabilidad de estar por encima (o por de-
bajo) de cada umbral. El vector resultante estd completo e integrado por
indicadores “blandos” con valores entre 0 y 1.

De esta manera, toda la informacién disponible queda codificada en vec-
tores de indicadores que son integrados por el algoritmo de krigeado indi-
cador para la estimacion de la porosidad. Una vez que todos los datos han
sido codificados de acuerdo al formalismo indicador, no hay diferencia entre
informacion dura y blanda desde un punto de vista algoritmico. Para el sis-
tema de krigeado indicador toda la informacion esta en forma de vectores de
indicadores.

8.7. Cokrigeado indicador

En un modelo como el presentado arriba no es posible distinguir entre el
patron de continuidad espacial de los datos duros y de los blandos, ya que el
estimador construido es uno krigeado. En algunas aplicaciones es importante
que pueda distinguirse entre los patrones de continuidad de los indicadores
correspondientes a datos duros y los de los correspondientes a datos blandos.
Siguiendo con el ejemplo sugerido en la seccion anterior, dada la escasez de
los datos de pozos es poco realista inferir las variaciones de la porosidad
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en la region entre perforaciones a partir de esta tnica informacién. En la
practica es comun contar con informaciéon secundaria tal como la derivada
de una campana de sismica. Esta informacion puede ser incorporada con el
objetivo de lograr una mejor estimaciéon de la porosidad entre pozos, ya que
es esperable una buena relacion entre los patrones de continuidad de ambos
parametros.

Para ello se plantea la necesidad de un algoritmo que, ademés de consi-
derar los distintos tipos de datos, distinga entre sus patrones de continuidad.
Una solucién pasa por considerar un estimador por cokrigeado indicador tal
como el siguiente:

ni n2
(003 2k) = D Aoy (a5 20)1(Way3 26) + > Aoy (Way; 2)(Uary 2)

a1=1 as=1

En este estimador se distingue la influencia de los n; datos duros y los no
datos blandos codificados bajo el formalismo indicador.

La resolucion del sistema de cokrigeado en correspondencia con el esti-
mador anterior, requiere el laborioso calculo de, como minimo, dos autoco-
varianzas y una covarianza cruzada para cada umbral si sélo una variable
secundaria es considerada. Como dijimos al presentar el algoritmo de cokri-
geado clasico, la experiencia ha mostrado que ésta es la Unica razén por la
que el cokrigeado no es muy utilizado en la préactica. Para salvar esta dificul-
tad se recurre a un modelo markoviano que permite aliviar el calculo de las
funciones de covarianza.

8.7.1. Cokrigeado indicador bajo un modelo de Markov-
Bayes

Al igual que en el krigeado de indicadores, en el cokrigeado indicador (ver
Journel y Zhu, 1990; Zhu, 1991; Zhu y Journel, 1992), la informacién disponi-
ble, tanto dura como blanda, puede ser codificada en cada localizacién como
distribuciones previas acumuladas de probabilidad del atributo modelizado.
Estas distribuciones previas locales son luego mejoradas utilizando los datos
duros y blandos cercanos, construyendo asi distribuciones posteriores a partir
de las cuales podemos seleccionar un valor como estimador de la variable
estudiada. El algoritmo de Markov-Bayes es una técnica capaz de derivar
dichas distribuciones posteriores, condicionadas tanto a la informacién dura
como a la blanda.

Bajo un esquema bayesiano todos los datos, duros y blandos, pueden
ser codificados como distribuciones locales previas. De forma general hemos
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dicho que esto puede escribirse como sigue:
y(u; z) = Prob {Z(u) < z| informacién local }

donde Z(u) es una funcién aleatoria representando la variable principal de
interés; u representa las coordenadas espaciales; e y(u; z) denota la distribu-
cién local previa; y es una probabilidad escalar entre 0 y 1 que especifica la
informacion local disponible en u. Asi:

» Un dato duro z(u,), caracterizado por un vector de indicadores duros
completo, es tratado como una funcién de densidad acumulada con
varianza nula, esto es:

o f OVz < z(wy)
i(ug; 2,) = { IVz > z(uy)

» Un dato de intervalo indicando que z(uz) pertenece al intervalo [a; be]
es codificado como un vector de indicadores duros pero incompleto, y
es considerado como una funcion de densidad acumulada incompleta,

esto es:
0Vz < aq

y(ug; z,) = ¢ indefinida Vz € [ag; by
1Vz 2 bg

» Donde hay un dato secundario v(u3) es necesario calibrar una funcién
de distribucion acumulada local que represente la distribucion previa
de la variable principal condicionada a la informacién secundaria local,
esto es:

y(us; z) = Prob{Z(u3) < z|v(us) } € [0, 1]

Esta calibracién se hace a partir de los datos de calibracién. Se divide
el rango de las variables en un niimero dado de clases, y se procede a
calcular lo siguiente:

proporcion {Z < z |V ey },l=1,...,L

donde Z es la variable principal, V' es la variable secundaria, z; es el
k-ésimo umbral de Z, y v; el [-ésimo intervalo de V. Los cuantiles se
calculan por simple conteo de la cantidad de medidas de Z por debajo
del umbral considerado en cada uno de los intervalos de V.

= Por dltimo, en aquellos nodos donde no existe ningtin tipo de infor-
macién, se debe adoptar una funcién de distribucién F'(z) denominada
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global, previa a cualquier estimacion y comun a todos los nodos, la
cual puede estar relacionada con el rango de validez de la variable. Por
ejemplo, una manera de definir de forma global la porosidad es diciendo
que sus valores estardn comprendidos en el intervalo (0, 100]. Est4 claro
que éste es un nivel minimo de informaciéon puesto que no contamos
con ningun tipo de dato.

En resumen, para cada localizaciéon u, las distribuciones previas locales
y(u; z) toman la forma de vectores de valores de probabilidad, con hasta
K miembros , donde £ = 1,..., K, siendo K los valores de los umbrales
elegidos para discretizar la variable principal. Es importante tener presente
que estas distribuciones estan condicionadas solo a la informacién local. Las
distribuciones posteriores en cada localizacién son obtenidas considerando
la informacién vecina, esto es, las distribuciones cercanas a cada localiza-
cion. Esta mejora produce una distribucion de probabilidades que en general
serd diferente a la previa y se escribe de forma general como sigue:

Prob {Z(u) < z| toda la informacién disponible }

Las distribuciones previas locales y(u; z) pueden ser interpretadas como
realizaciones de una funcién aleatoria Y (u; z). Luego el estimador cokrigeado
a ser utilizado para mejorar los valores de y a partir de sus valores vecinos
se escribe:

Prob* {Z(u) < z|(n)} = MF(2) + Y Aai(a;2) + > vgy(ug; 2)
a=1 B=1

donde F(z) es la distribucién previa global; i(u,;z) son las distribuciones
previas generadas por los n; datos duros en las localizaciones u,; e y(ug; 2)
son las distribuciones previas generadas por los ny 4+ n3 datos blandos en las
localizaciones ug. Los pesos g, A, ¥ Vg surgen de resolver un sistema de ecua-
ciones lineales similar al presentado en el apartado dedicado al cokrigeado
tradicional.

Como en todo estimador cokrigeado la regresion anterior requiere para
cada umbral z la definicion de tres modelos de covarianzas, si al menos una va-
riable secundaria es incorporada, los correspondientes a las funciones I(u; 2)
e Y (u; z) y su covarianza cruzada. Una asuncién de tipo markoviana, similar
a la presentada al hablar de cokrigeado colocalizado, reduce el céalculo de
las covarianzas a la modelizacién de las correspondientes a los datos duros.
La autocovarianza de la informacién blanda y la covarianza cruzada entre
datos de distinto tipo se obtienen como una funciéon de la covarianza de la
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informacion dura y unos pocos parametros derivados del grupo de datos de
calibracién. Las expresiones resultantes son las siguientes:

Cry(h;z) = B(2)Ci(h; 2),Vh

Cy(h; z) = B*(2)Cy(h; 2),Yh > 0
Cy(0;2) = V2(2) + V7(2)

Cr(h;2) = Cov{I(u;2),I(u+h;z)}
mW(z) = E{Y (w;2) [[(w;2) = 1} € [0,1]
m©(z) = E{Y (;2) [[(u;2) = 0} € [0,1]
B(z) = mW(z) =mO(z) € [-1,1]
o*V(z) = Var{Y (u; 2) |[I(u;2) = 1}
o*0(2) = Var{Y (u; 2) |[I(u;2) = 0}
F(z) =prob{Z(u) < z} = E{[( 12)}
V2(z) = F(2)[1 - F(2)] B*(2)

Vi(2) = F(2)0*W(2) + [1 = F(2)] 0*0(2)

donde C}, Cy y Cry son las autocovarianzas y covarianzas cruzadas respec-
tivamente; h es el vector separacion entre puntos considerados; z es un valor
(umbral) de la variable principal no transformada Z; y los restantes térmi-
nos son parametros obtenibles a partir de los datos de calibracién. El lector
interesado encontrara la deduccién completa de todas estas expresiones en
Zhu (1991).

El algoritmo de Markov-Bayes supone el mismo esfuerzo que el necesa-
rio para la técnica de krigeado indicador, sin embargo tiene dos ventajas
fundamentales sobre éste. Por un lado distingue las autocovarianzas de la
informacion dura y blanda. Por el otro, a través del cokrigeado de los indica-
dores, es posible mejorar las distribuciones previas locales calculadas a partir
de la informacién blanda local, en funcién de la informacion vecina.

8.8. Estimacion por campo de probabilidad

Este método de estimacién (Bourgault y Journel, 1995) estd basado en
el concepto de campos de probabilidad (Srivastava, 1992; Froidevaux, 1992).
Aunque este concepto sera presentado en detalle al hablar de los algoritmos
de representacién estocastica, digamos que la simulacién por campos de pro-
babilidad genera valores de probabilidad (una en cada nodo de la malla a
simular) los cuales son utilizados para muestrear las distribuciones locales
de probabilidad condicionadas de la variable principal. Estas probabilidades
son obtenidas por medio de alguna técnica de simulacién no condicional (p.e.



CAPITULO 8. ALGORITMOS DE INTERPOLACION 181

simulacién gausiana secuencial) y reproducen la covarianza de la transfor-
mada uniforme de los datos de la variable principal. Las funciones locales de
probabilidad pueden obtenerse mediante técnicas de estimacion tradicionales
(p.e. krigeado indicador) o pueden postularse por el usuario.

El algoritmo de estimacién que presentamos se basa en considerar como
campo de probabilidad la transformada uniforme de una variable secundaria
exhaustivamente conocida en lugar de generar multiples campos no condicio-
nados de probabilidad. Como el campo de la variable secundaria es tinico el
resultado serd un tnico campo de la variable principal. La principal caracte-
ristica del campo resultante es que el efecto suavizante propio de las técnicas
tradicionales de krigeado/cokrigeado desaparece y el patrén de continuidad
espacial tiende a ser el de la variable secundaria. Este método requiere cono-
cer exhaustivamente a la variable secundaria, pero si éste no fuera el caso
una solucién podria ser krigear los datos secundarios y utilizar el campo re-
sultante como campo de la variable secundaria. En tal caso los resultados
del algoritmo de estimacion por campo de probabilidad estaran fuertemente
influenciados por la interpolacién de la variable secundaria.



Capitulo 9

Estimacion: ejemplo de
aplicacion

9.1. Descripcioén del ejercicio

Para evaluar el comportamiento de las técnicas de estimacion descritas an-
teriormente presentamos el siguiente ejemplo sintético. Se trata de un acuife-
ro rectangular de 26 por 30 kilémetros discretizado en 78000 celdas, 260 x
300 nodos. Contamos con una base de datos de génesis natural obtenida a
partir de un modelo de elevacién digital de una zona de Nevada (Estados Uni-
dos) denominada Lago Walker (Isaaks y Srivastava, 1989; Gémez-Hernandez,
1992). Para obtener estos datos no se ha empleado ningin algoritmo de ge-
neracion que pueda introducir algin artificio en su estructura de correlacion,
por lo que se puede afirmar que estos datos tienen un patréon de continuidad
espacial susceptible de ser encontrado en la naturaleza.

La base de datos Walker cuenta con dos variables, U y V', exhaustiva-
mente conocidas y constituyen los campos de referencia a partir de los cuales
hemos seleccionado la informacién para desarrollar este ejercicio. La varia-
ble U, variable principal, representa permeabilidades. La variable V', variable
secundaria, representa un atributo geofisico correlacionado con la permeabi-
lidad, por ejemplo, la atenuacién o la velocidad sismica. En la figura 9.1 se
representan graficamente los valores de las dos variables. Arriba el campo
correspondiente a la variable U y abajo el campo correspondiente a la va-
riable V. Se ha utilizado la misma escala de colores en ambas figuras para
mostrar que, a pesar de que el patron de continuidad espacial de ambos cam-
pos es similar, la variable secundaria tiene menos variabilidad que la variable
principal, siendo el coeficiente de correlacion lineal entre éstas igual a 0.65.

Del campo correspondiente a la variable principal se seleccionaron 30 da-

182
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[ 1090.68 - max

B 652.92 - 1090.7

O 45838 - 652.92

[J 316.92 - 458.38

: ] 209.88 - 316.92

c [ 136.17 - 209.88
<[ [J 88.98 - 136.17
] O 56.97 - 88.98
- O 3574 - 56.97
O 2221- 3574

O 1336 - 2221

[0 668- 1336

O 245- 668

B o047- 245

Bl oo01- o047

B min - 0.01

Figura 9.1: Base de datos de Walker Lake. Arriba: campo de la variable U
(variable principal), abajo: campo de la variable V' (variable secundaria). La
escala de colores es la misma en ambos campos.
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Figura 9.2: Informacion disponible. Arriba vemos la localizacién de los 30
datos duros regularmente espaciados, y abajo la localizacién de los 780 datos
blandos representando el resultado de una campana de sismica.
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Figura 9.3: Datos de calibracién. Arriba vemos la localizacién de los 224 datos
de calibracion y abajo el diagrama de dispersion correspondiente. Los datos
de calibracién no intervienen directamente en la estimacion de la variable
principal sino que son utilizados para calcular los pardmetros que cuantifican
la correlacion entre las variables en juego.
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tos regularmente espaciados segin el patréon de la figura 9.2 superior. Estos
datos constituyen los datos duros y corresponderian a medidas directas en
perforaciones realizadas in situ. Del campo correspondiente a la variable se-
cundaria y con el patrén mostrado en la figura 9.2 inferior, se muestrean 780
datos que emulan los resultados de una campana de prospeccién sismica 3-D.
Ambos subconjuntos de datos constituyen la informacién disponible en este
ejercicio.

Para la estimaciéon de los parametros que cuantifican la correlacion espa-
cial de las variables en juego y su interrelaciéon disponemos de un conjunto de
datos de calibracion, integrado por 224 parejas que fueron seleccionadas alea-
toriamente de los campos exhaustivos de la figura 9.1, y cuyas localizaciones
pueden verse en la figura 9.3 superior. Este conjunto de datos no interviene
en las estimaciones que de la variable principal se realizan més adelante; solo
es utilizado para obtener los parametros de correlacion necesarios por cada
algoritmo. Algunos de estos pardmetros se calibran a partir de un diagrama
de dispersién como el que se muestra en la figura 9.3 inferior, obtenido a
partir de los 224 datos de calibracion.

En la figura 9.4 se presentan los variogramas obtenidos a partir de los
datos de calibracién para la variable principal y para la secundaria y el va-
riograma cruzado entre éstas. El variograma es una funcién vectorial que
mide la distancia estructural entre dos puntos en funcién de la distancia
euclidea. Es una funcién creciente que se estabiliza para un valor denomina-
do meseta a una distancia llamada alcance. El alcance es la distancia a la
cual la correlacién de la variable desaparece, y en general, varia con la direc-
cién. La pendiente del variograma es mas tendida en la direcciéon de maxima
continuidad indicando que la correlacién se pierde mas lentamente, y lo es
menos en la direccién de minima continuidad donde la correlacion desaparece
mas rapidamente.

La expresion del modelo anisotrépico seleccionado en este ejercicio es:

2 2
v(h) = y(ha, hy) = Co+C1-Sph (H>+C2~Sph \/(E) - <5—y) ,|h] >0

ai a2, 2y

donde |h| = |/hZ + hZ y estd integrado por tres estructuras imbricadas que
son las siguientes:

= un efecto pepita cuya meseta es igual a C,

= una estructura esférica isotrépica con un alcance a; = 20 y una meseta

C’17 y
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Figura 9.4: Variogramas experimentales y modelos ajustados. Por columnas
los variogramas en las direcciones N180 (méxima continuidad) y N72E (mini-
ma continuidad). Por filas los variogramas de la variable principal, cruzada,
y secundaria.
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Co Cy ai Co az, A2,

U 43400 68200 20 198400 40 100
V 9800 9100 20 51100 40 100
U—-V 15400 18700 20 75900 40 100

Cuadro 9.1: Parametros del modelo de corregionalizacion para la base de
datos de Walker Lake. Cy es el efecto pepita; C es el peso de la primera
estructura imbricada; Cy es el peso de la segunda estructura imbricada; a;
es el alcance de la primera estructura imbricada que es isotrépica; y as, y
az, son los alcances de la segunda estructura en las direcciones de minima y
maxima continuidad respectivamente.

» una estructura esférica anisotrépica con un rango menor ay, = 40 en la
direccién h, y un rango mayor as, = 100 en la direccién perpendicular
hy y una meseta Cs.

La direccién h, corresponde a la direccién de minima continuidad (N72E) y la
direccién h,, a la de maxima continuidad (N180O). El modelo del variograma
esférico tiene la siguiente expresion:

1,5h — 0,5h3, para h < 1
Sph(h)_{l, para h > 1

En la tabla 9.1 se pueden ver los parametros del modelo de corregionalizacién
lineal ajustado a las variables U y V.

En las figuras 9.5, 9.6 y 9.7 se representan graficamente los variogramas
indicadores estandarizados experimentales y los modelos ajustados para 9
umbrales seleccionados. Estos variogramas son calculados a partir de los 224
valores del conjunto de datos de calibracién correspondientes a la variable U
(variable principal) transformada segin la expresion de la funcién indicadora.
Los 9 umbrales corresponden a los deciles de este conjunto de datos cuyos
valores son los siguientes: 0.46, 5.87, 19.02, 33.4, 61.52, 135.93, 226.03, 428.27
y 758.96.

La expresién para los variogramas indicadores estandarizados I'r(h; z)

es:

F[(h; Zk) = —7g?;5k)

donde v7(h; z;) es el variograma indicador; C(z) = F(zx) [1 — F(2x)] es la
meseta tedrica del variograma indicador, y F'(z;) es la media de los indicado-
res para el umbral z;. La expresion del modelo anisotrépico ajustado a cada
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Figura 9.5: Variogramas indicadores experimentales y sus modelos ajustados
para los umbrales z; = 0,46, 2o = 5,86 vy z3 = 19,02. A la izquierda los
variogramas correspondientes a la direcciéon de maxima continuidad (N180),
y a la derecha los correspondientes a la direccién de minima continuidad
(N72E). En linea continua los modelos ajustados y en linea de trazo los
variogramas experimentales.
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Figura 9.6: Variogramas indicadores experimentales y sus modelos ajustados
para los umbrales z, = 33,4, 25 = 61,52 v 2 = 135,93. A la izquierda los
variogramas correspondientes a la direcciéon de maxima continuidad (N180),
y a la derecha los correspondientes a la direccién de minima continuidad
(N72E). En linea continua los modelos ajustados y en linea de trazo los
variogramas experimentales.
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Figura 9.7: Variogramas indicadores experimentales y sus modelos ajustados
para los umbrales z; = 226,03, 25 = 428,27 y 29 = 758,96. A la izquierda los
variogramas correspondientes a la direcciéon de maxima continuidad (N180),
y a la derecha los correspondientes a la direccién de minima continuidad
(N72E). En linea continua los modelos ajustados y en linea de trazo los
variogramas experimentales.



CAPITULO 9. ESTIMACION: EJEMPLO DE APLICACION 192

ko oz Co(zk) Chl(zk) ai(zr) Calzr)  ag,(2k)  as,(2k)
1 0.46 0.1 0.5 30 0.4 30 150
2 5.87 0.1 0.6 30 0.3 30 150
3 19.02 0.1 0.6 30 0.3 30 150
4 33.40 0.1 0.7 30 0.2 30 120
5 61.52 0.1 0.55 20 0.35 20 90
6 13593 0.1 0.55 20 0.35 20 80
7 226.03 0.1 0.55 20 0.35 20 80
8 428.27 0.1 0.65 25 0.25 25 80
9 758.96 0.1 0.65 30 0.25 30 90

Cuadro 9.2: Parametros de los modelos ajustados a los variogramas indica-
dores experimentales en funcién del umbral para la base de datos de Walker
Lake. k es el umbral; z; es el valor del umbral; Cy(zx) es el efecto pepi-
ta; C1(zx) es el peso de la primera estructura imbricada; Cy(zx) es el peso
de la segunda estructura imbricada; a,(zx) es el alcance de la primera es-
tructura imbricada que es isotrépica; y ag, (2x) ¥ az,(2) son los alcances de
la segunda estructura en las direcciones de minima y méaxima continuidad
respectivamente.

umbral es la siguiente:

vr(h;z) = C(z) - {Co(zk)JrCl(zk)-Sph( |h| )+

a1(z)

he hy
Cy(zx) - Sph ( - ) + ( g ) . |h| mayor que 0
ay, (1) g, (1)

donde Cy, C7 v Cy son los valores de las mesetas de las tres estructuras

imbricadas en el modelo expresadas en proporcién relativa a la meseta total
F(zx) [1 = F(zx)], tal que:

Co(zx) + C1(zx) + C(zx) = 1, para todos los umbrales.
Las tres estructuras imbricadas son:

= un efecto pepita cuya meseta es igual para todos los umbrales y vale
0.1,

» una estructura esférica isotrdpica con un alcance a;(zx) que varia segin
el umbral, y
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» una estructura esférica anisotrépica con un rango menor as, (zj) en la
direccion h, y un rango mayor as, (2x) en la direcciéon perpendicular h,,.

Las direcciones de maxima y minima continuidad y la expresion del modelo
de variograma esférico son las mismas que para la modelizacién de los vario-
gramas de las variables no indicadoras. En la tabla 9.2 vemos los parametros
seleccionados para los modelos ajustados para cada umbral zj.

9.2. Analisis de los resultados

Estamos interesados en obtener un campo estimado de la variable princi-
pal U considerando toda la informacién disponible, esto es, los 30 datos duros
y los 780 datos blandos. Para valorar los campos interpolados realizaremos
los analisis siguientes:

= una comparacion puramente visual con el campo de referencia de la
figura 9.1 superior y con el campo que resulta de interpolar la infor-
macién principal sin incorporar la secundaria (ver mas adelante figura

9.8);
= una descripcion univariada de los valores estimados;
» una descripcién univariada de los residuos! de cada campo estimado; y

= una descripcion bivariada de los valores estimados y de referencia.

9.2.1. Analisis visual
Krigeado simple

La solucion maés sencilla es despreciar los datos blandos e interpolar los 30
datos de la variable principal. En la figura 9.8 se muestra el resultado del kri-
geado simple de los 30 datos duros. Este mapa presenta una resolucién pobre
en comparacién con el campo de referencia de la variable principal (figura 9.1
superior). La interpolacién realizada no considera la informacién secundaria,
y sélo se ha realizado con el fin de comparar los resultados obtenidos cuando
dicha informacion es incorporada en las estimaciones.

'En cada localizacién el residuo de la estimacién r fue calculado como la diferencia
entre el valor estimado € menos el valor verdadero e; esto es, r = é — e
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Figura 9.8: Campo de la variable principal interpolado por krigeado simple
con media global de los 30 datos duros. En esta estimacién no interviene la

informacion acerca de la variable secundaria.
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Figura 9.9: Campo de la variable secundaria interpolado por krigeado simple
de los 780 datos secundarios. Constituye la informacion blanda para aquellos
algoritmos que requieren conocer la variable secundaria sobre todo el dominio

de estimacién.
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[ 1090.68 - max
B 652.92 - 1090.7
] 458.38 - 652.92
[] 316.92 - 458.38
[ ] 209.88 - 316.92
[] 136.17 - 209.88
[] 88.98 - 136.17
[] 56.97 - 88.98
I 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
] 1336 - 22.21
] 6.68- 13.36
B  245- 6.68
B 047 - 245
B o001- 047
[ | min - 0.01

Figura 9.10: Campo de la variable principal estimado por regresién lineal.

[l 1090.68 - max
B 652.92 - 1090.7
] 458.38 - 652.92
[] 316.92 - 458.38
[ ] 209.88 - 316.92
[] 136.17 - 209.88
] 88.98 - 136.17
Il 56.97 - 88.98
] 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
] 1336 - 22.21
] 668 - 13.36
B 245 - 668
B 047 - 245
B o001- 047
B min - 0.01

Figura 9.11: Campo de la variable principal estimado por krigeado con una
deriva externa.
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1090.68
652.92
458.38
316.92
209.88
136.17

88.98
56.97
35.74
22.21
13.36
6.68
2.45
0.47
0.01
min
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- max
- 1090.7
- 652.92
- 458.38
- 316.92
209.88
- 136.17
- 88.98
- 56.97
- 3574
- 2221
- 13.36
- 6.68
- 245
- 047
- 001

Figura 9.12: Campo de la variable principal estimado por cokrigeado com-

pleto.

1090.68
652.92
458.38
316.92
209.88
136.17

88.98
56.97
35.74
22.21
13.36
6.68
2.45
0.47
0.01
min

EEEENENENEEOOOE.

- max
- 1090.7
- 652.92
- 458.38
- 316.92
- 209.88
- 136.17
- 88.98
- 56.97
- 35.74
- 2221
- 13.36
- 6.68
- 245
- 047
- 001

Figura 9.13: Campo de la variable principal estimado por cokrigeado coloca-

lizado.
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0.01
min
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209.88
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Figura 9.14: Campo de la variable principal estimado por krigeado indicador.
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1090.68 -

max

652.92 - 1090.7
458.38 - 652.92
316.92 - 458.38
209.88 - 316.92

136.17
88.98
56.97
35.74
22.21
13.36

6.68
2.45
0.47
0.01

min

209.88
136.17
88.98
56.97
35.74
22.21
13.36
6.68
2.45
0.47
0.01

Figura 9.15: Campo de la variable principal estimado por cokrigeado indica-

dor bajo un modelo de Markov-Bayes.
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[l 1090.68 - max
B 652.92 - 1090.7
] 458.38 - 652.92
[] 316.92 - 458.38
[ ] 209.88 - 316.92
[] 136.17 - 209.88
] 88.98 - 136.17
Il 56.97 - 88.98
I 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
] 1336 - 22.21
] 6.68 - 13.36
B 245- 668
B 047 - 245
B o001- 047
[ | min - 0.01

Figura 9.16: Campo de la variable principal estimado por campo de proba-
bilidad.

Regresién lineal

A partir de los 224 datos de calibracion se ajusta una recta de regresion
cuya expresion resulta ser:

U = 1,42V — 145,32

Las estimaciones de la variable principal a través de esta expresion requieren
conocer el valor de V' en cada uno de los nodos a estimar. Por ello los 780 datos
secundarios son interpolados via krigeado simple sobre todo el dominio de
estimacién. El resultado se muestra en la figura 9.9. El campo interpolado de
U por regresion lineal se obtiene entonces transformando el campo secundario
de la figura 9.9 a través de la recta de regresion ajustada. El resultado se
presenta en la figura 9.10. Este método es simple y no es capaz de considerar
la dependencia espacial entre las variables. Su bondad depende del grado de
correlacién lineal entre los datos. Como puede apreciarse corresponde a un
escalado de la figura 9.9.

Krigeado con una deriva externa

Este método es aplicable cuando de alguna manera podemos afirmar que
la variable secundaria define la tendencia de la variable principal. En nuestro
caso el campo 9.9 resultante de interpolar la informacién blanda puede ser
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un buen informador de la tendencia de la variable principal. El campo resul-
tante se muestra en la figura 9.11. Como para el caso de regresion lineal este
método requiere conocer la variable secundaria de forma exhaustiva, por lo
que la calidad del campo interpolado se ve afectada si la informacion blanda
es escasa. Ademas este método no explota la correlacién espacial entre las
variables consideradas.

Cokrigeado completo

Toda la informacién es tratada como covariada, es decir que se utiliza la
autocorrelacion espacial de las variables principal y secundaria y la correla-
cién cruzada entre las mismas. El campo resultante se muestra en la figura
9.12. De los métodos cuyos resultados hasta aqui hemos presentado, el cokri-
geado completo es el que mayor informacion sobre la correlacion entre las
variables incorpora. En contrapartida requiere un mayor esfuerzo de mode-
lizacién de variogramas y el tiempo de cémputo puede ser muy elevado si se
quiere incorporar mas de una variable secundaria.

Cokrigeado colocalizado

Este método incorpora la informacién secundaria como covariada, es de-
cir que explota la informaciéon sobre la continuidad espacial de la variable
principal y la de la correlacion lineal puntual entre la variable primaria y
la secundaria. Al igual que los métodos anteriores requiere del conocimiento
de la variable secundaria de forma exhaustiva. El campo resultante se mues-
tra en la figura 9.13. La gran ventaja de este algoritmo radica en su menor
costo computacional, sobre todo si se desea incorporar mas de una variable
secundaria.

Krigeado indicador

Como ya fue explicado en el apartado dedicado a krigeado indicador, este
algoritmo no produce una estimacion del valor que la variable en juego puede
tener, sino que estima valores de la probabilidad de que dicha variable se
encuentre por debajo de determinado umbral. Estos valores son interpolados
y extrapolados obteniendo una funcién de distribucién de probabilidades a
partir de la cual se elige generalmente el valor medio o el mediano como
estimador de la variable que interesa. En el ejemplo que aqui presentamos se
ha seleccionado el valor medio, siendo el campo resultante el que se muestra
en la figura 9.14.

El aspecto de este campo es el peor de los hasta ahora presentados ya que
cada dato blando fue codificado como un dato de intervalo a partir del dia-
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grama de dispersion de los datos de calibracion. Para ello se divide el rango
de variacion de la variable secundaria, en este caso se consideraron los deciles.
Dentro de cada intervalo asi definido para la variable secundaria se procede
a obtener el valor minimo y maximo que toma la variable principal. Estos
valores definen el intervalo dentro del cual para un dado valor de la variable
secundaria esta el valor de la variable principal. Esto es, sabemos que si la
variable secundaria toma un determinado valor, el valor de la variable prin-
cipal estara entre un maximo y un minimo pero sin saber exactamente cual
es ese valor. Evidentemente cuanto menos dispersa sea la nube que forman
los datos de calibracién mas estrechos seran los intervalos calibrados, lo que
restringird mas la variabilidad de la variable principal y mejorara la calidad
de la informacién incorporada. Una vez realizada esta calibracién todos los
datos secundarios son transformados de acuerdo a ella e incorporados en el
proceso de krigeado indistintamente con los datos duros. Esto supone una
gran incertidumbre puesto que no conocemos cuanto vale la variable dentro
de los limites de cada intervalo. Sin embargo, el krigeado indicador se com-
porta mejor que los métodos anteriores cuando la informacion secundaria no
esta densamente muestreada.

Cokrigeado indicador

Al igual que el krigeado indicador este método permite construir las dis-
tribuciones locales de frecuencia para la variable modelizada a partir de las
cuales es posible seleccionar un valor de ésta. En este ejercicio hemos selec-
cionado el valor mediano. El campo resultante puede verse en la figura 9.15.
Puede observarse el impacto que tiene el construir las distribuciones loca-
les considerando los indicadores de las variables principal y secundaria por
separado comparando esta figura con la anterior.

Campo de probabilidad

En la figura 9.16 puede verse el campo interpolado aplicando la extensién
del algoritmo de simulacién por campos de probabilidad implementada por
Bourgault y Journel (1995). Si se dispone de la informacién secundaria de
forma exhaustiva y de las funciones locales de distribuciéon de probabilidades
este algoritmo es el mas eficiente computacionalmente.

9.2.2. Analisis univariado de los valores estimados

Las distribuciones univariadas de los valores estimados y los verdaderos
(o de referencia) son sumarizadas en la tabla 9.3. Se observa que las medias
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son muy bien reproducidas por todos los algoritmos excepto en el caso del
krigeado indicador. La varianza disminuye en todos los métodos excepto en
el de cokrigeado indicador y campo de probabilidad. Esta reduccion de la
variabilidad de las estimaciones es tipica de las técnicas de interpolacién que
combinan varios valores para construir un estimador. El coeficiente de varia-
cion, la mediana y los cuartiles son mejor reproducidos por el algoritmo de
cokrigeado indicador seguido por el de campo de probabilidad. Otra ventaja
de estos dos métodos es la estimacién de la cola inferior de la distribucién de
valores. Se observa que los algoritmos no indicadores tienden a subestimar
los valores minimos y en este caso muchas estimaciones estan por debajo de
cero?. En el caso de la cola superior los valores estimados por las técnicas
no indicadoras son mas bajos que los de referencia y los que corresponden
a los algoritmos indicadores dependen fuertemente del modelo de extrapola-
cion elegido. En cuanto al coeficiente de correlaciéon es similar en todos los
métodos que incorporan informacion secundaria.

En la tabla 9.4 se han calculado los deciles para la distribucién de refe-
rencia y las estimadas. Puede observarse que las distribuciones de los valores
estimados difieren bastante de la de los valores de referencia, especialmente
para el caso de los algoritmos no indicadores y del krigeado indicador. Otra
vez los algoritmos de cokrigeado indicador y campo de probabilidad son los
mejores.

En resumen, considerando el andlisis univariado de los valores estimados
el algoritmo de cokrigeado indicador bajo un modelo de Markov-Bayes es el
algoritmo que mejor reproduce el campo de referencia.

9.2.3. Analisis univariado de los residuos

En la figura 9.17 se han representado graficamente los histogramas para
los residuos de las estimaciones, cuyos estadisticos se pueden ver en la ta-
bla 9.5. Tal como fueron definidos estos residuos, aquellas distribuciones que
tienen una media menor que cero reflejan una tendencia general a la sub-
estimacion, por lo que el histograma de los errores presenta una cola para
los valores bajos. Este efecto se aprecia mucho en el algoritmo de krigea-
do indicador. Idealmente esperariamos que la media de los errores sea nula,
lo que significaria que las subestimaciones y sobrestimaciones estarian com-

2Conviene aclarar que a efectos de la realizacién de este ejercicio hemos permitido la
inclusién en este andlisis de los valores menores que cero. En un caso real es necesario
considerar si fisicamente el atributo modelizado puede tomar valores negativos. Si estamos
interpolando pardametros como la conductividad hidraulica, la porosidad o la precipitacion
es evidente que un valor negativo carece de sentido fisico. Si en cambio trabajdramos por
ejemplo con logaritmos de la transmisividad los valores negativos serian factibles.
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Ref. KS RL KDE CK CC KI MB CP

n 780 780 780 780 780 780 780 780 780

m 258 265 258 271 277 267 154 251 281
o 427 176 357 341 238 384 169 437 446
cv 166 0.67 138 126 086 1.44 1.10 1.75 1.59
min 0 46 -145 -284 -36 -256 1.05 0.06 0
Q1 73 154 45 023 76 -34 51  6.39 251
M 62 208 166 197 218 172 121 49 52
Qs 341 308 489 462 434 483 206 288 457
max 3177 1201 1739 1939 1289 1898 1467 1893 3000
p 100 030 065 071 065 0.64 047 057 0.61

Cuadro 9.3: Comparacién de las distribuciones de valores verdaderos y es-
timados para los 8 métodos de estimacién utilizados (n: nimero de datos,
m: valor medio, o: desviacién tipica, C'V': coeficiente de variacion, min: valor
minimo, ()1: primer cuartil, M: mediana, (J3: segundo cuartil, max: valor
maximo, p: coeficiente de correlacién lineal, Ref.: referencia, KS: krigeado
simple, RL: regresién lineal, KDE: krigeado con una deriva externa, CK:
cokrigeado completo, CC: cokrigeado colocalizado, KI: krigeado indicador,
MB: cokrigeado indicador bajo un modelo de Markov Bayes y CP: campo de

probabilidad).

g Ref. KS RL KDE CK CC KI MB CP

1 0.22 120.01 -130.75 -72.97 2545 -135.53  16.87 0.92 0.17
2 3.76 143.98  -84.23 -20.08 58.67 -75.85  39.25 3.11 1.04
3 11.23 162.21  -10.57  26.12  99.08 14.97  59.68 8.98 4.54
4 26.15 187.62 68.29 93.91 154.24 80.54 94.87 22.81 18.85
5 6224 207.67 166.15 197.37 21793 17245 120.69 4890 51.94
6 129.20 238.32 294.64 299.73 291.71 287.71 150.97 123.33 144.92
T 27484 27895 426.14 406.57 383.53 417.35 187.80 202.49 296.59
8 44412 347.19 559.58 526.76 478.70 558.82 221.29 363.39 610.22
9 75277 486.42 764.96 733.86 618.18 772.66 279.84 776.41 819.03

Cuadro 9.4: Cuantiles para cada uno de los campos obtenidos por los distintos
métodos de estimacion (g: cuantil, Ref.: referencia, KS: krigeado simple, RL:
regresion lineal, KDE: krigeado con una deriva externa, CK: cokrigeado com-
pleto, CC: cokrigeado colocalizado, KI: krigeado indicador, MB: cokrigeado
indicador bajo un modelo de Markov Bayes y CP: campo de probabilidad).
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KS RL KDE CK CcC KI MB CP

n 780 780 780 780 780 780 780 780

m 6.90 0.08  13.00 19.03 9.39 -103.29 -7.23 23.57

o 409.84 334.12 302.63 328.64 345.18 379.10 403.31 384.39

M 11515 -22.72 1593 62.59 -4.14 12.93 0.06 0.02
EAM 27206 211.32 183.80 190.82 221.44 201.48 200.28 189.73
ECM 168021 111637 91755 108364 119240 154384 162714 148310

Cuadro 9.5: Comparacion de las distribuciones de los residuos para los 8
métodos de estimacién utilizados (n: nimero de datos, m: valor medio, o:
desviaciéon tipica, M: mediana, FAM: error absoluto medio, FCM: error
cuadratico medio, KS: krigeado simple, RL: regresion lineal, KDE: krigeado
con una deriva externa, CK: cokrigeado completo, CC: cokrigeado colocali-
zado, KI: krigeado indicador, MB: cokrigeado indicador bajo un modelo de
Markov Bayes y CP: campo de probabilidad).

pensadas. Si ademas de la media, la mediana es aproximadamente cero la
distribucién seria simétrica y las sobrestimaciones y subestimaciones serian
simétricas en magnitud. Como observamos en la tabla 9.5 existen diferencias
entre las medias y las medianas para todos los métodos de estimacion apli-
cados, siendo el krigeado con una deriva externa y el cokrigeado indicador
los que mejor se comportan desde este punto de vista.

Otro aspecto deseable de las distribuciones de los residuos es que la dis-
persiéon de los valores sea la menor posible. En ese sentido puede observarse
como todos los algoritmos que incorporan la informacion secundaria poseen
una varianza menor que el caso del krigeado simple de los 20 datos principa-
les.

Para sumarizar conjuntamente el sesgo y la dispersion de los residuos
para cada campo estimado hemos calculado el error absoluto medio (EFAM)
y el error cuadratico medio (EC'M), los cuales se definen como:

1 n
BAM = -
n;h‘\

1 n
ECM = — E 2
n <
=1
donde r son los residuos y n el nimero de estimaciones. Como se aprecia
en la tabla 9.5 los errores absolutos medios son semejantes para todos los
algoritmos que de una u otra forman consideran la informacién secundaria.

En el caso del error cuadratico medio, y dentro de estos métodos, se puede
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Figura 9.17: Histogramas mostrando la distribucién de los residuos para cada

uno de los métodos de estimacién.
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distinguir ademés una sensible diferencia en detrimento de los algoritmos
indicadores.

9.2.4. Analisis bivariado de los valores de referencia y
de los estimados

Los diagramas de dispersion de los valores verdaderos y estimados para
las 780 localizaciones de los datos blandos son representados graficamente
en la figura 9.18. Un diagrama de dispersion provee informacién adicional
acerca del comportamiento de los algoritmos empleados. Esperariamos que
los valores estimados y los verdaderos se ajustaran a una linea recta (45°
si la escala de los ejes es la misma). Lo primero que observamos es que
existe una gran dispersion en todos los métodos. Ademads puede verse que
los algoritmos de krigeado simple de los 30 datos duros, krigeado con una
deriva externa, cokrigeado completo y colocalizado y campo de probabilidad
tienden a sobreestimar los valores; mientras que los algoritmos indicadores
tienden a lo contrario. También se observa en esta figura que el método de
krigeado indicador no se comporta tan bien como los demas.

9.3. Valoracion final

De acuerdo a nuestra experiencia y al analisis previamente presentado es
posible concluir que:

= La consideracién de la informacién secundaria produce notables mejo-
ras en lo que se refiere a la resolucion de los campos estimados. Compa-
rar la figura 9.8 con cualquiera de los campos estimados considerando
la informacion secundaria.

= Todos los algoritmos producen campos con una varianza menor para los
valores de la variable modelizada excepto los obtenidos por cokrigeado
indicador y por campo de probabilidad. Como se ha senalado antes este
efecto de suavizado es esperable en aquellos algoritmos que construyen
el estimador combinando varios datos.

= El algoritmo basado en campo de probabilidad funciona muy bien, sin
embargo al requerir informacion secundaria exhaustiva la calidad del
campo estimado desmejora notablemente cuando ésta escasea.

» [l algoritmo de krigeado indicador produce un campo estimado de
calidad regular. Esto se debe a la pobre calibracion realizada. En todo



CAPITULO 9. ESTIMACION: EJEMPLO DE APLICACION 207

caso el campo obtenido es mejor que aquél estimado sin considerar la
informacion secundaria.

= Desde el punto de vista de la eficiencia computacional podemos decir
que si disponemos de informacién secundaria exhaustiva el algoritmo
de cokrigeado colocalizado es el més aconsejable.

= Si ademés de informacién secundaria exhaustiva disponemos de las fun-
ciones de distribucién de la variable en cada nodo el algoritmo de campo
de probabilidad siguiendo la metodologia implementada por Bourgault
y Journel (1995) da buenos resultados.

= Si bien la elecciéon de un unico algoritmo depende del tipo de problema
y de la cantidad de informacién disponible, se concluye con claridad que
el algoritmo de cokrigeado indicador con un modelo de Markov-Bayes es
el que produce el mejor campo estimado. Es interesante senalar que este
algoritmo fue originalmente concebido como una técnica de simulacion
estocastica y que fue adaptado para funcionar en modo estimacion para
la realizacién de este ejercicio. En los apartados dedicados a las técnicas
de representacion estocastica comentaremos la teoria y la préactica del
algoritmo de simulacién de campos aleatorios por cokrigeado indicador.

El lector interesado puede encontrar otros ejemplos de la aplicacion de los
algoritmos de interpolacién en Cassiraga y Gémez-Hernandez (1995, 1996¢ y
1997).



Capitulo 10

Algoritmos de representacion
estocastica

10.1. Introduccion

En los capitulos anteriores hemos visto que los algoritmos de estimacion
dan como resultado una unica representacién del atributo interpolado, esto
es, la distribucion espacial desconocida de un parametro dado z es repre-
sentada por un unico grupo de valores estimados {z*(u),u € D}, siendo D
el dominio del problema. Los métodos de interpolacion permiten obtener e-
sos valores estimados en funcién de la informacion disponible acerca de la
variable, pudiendo en algunos casos incorporar informacién secundaria. Ba-
jo ciertas condiciones, estos métodos también proporcionan una medida de
incertidumbre local. Sin embargo los campos estimados, dados los criterios
con que son construidos, no reproducen la variabilidad real del fenémeno re-
presentado. Este efecto suavizante, propio de las técnicas de interpolacion,
puede resultar un problema en ciertas situaciones practicas de la ingenieria.
Para solucionar esta cuestion es necesario considerar técnicas que produzcan
campos con un grado de variabilidad espacial de los pardmetros de interés si-
milar al observado en la realidad. Estas técnicas se engloban bajo el concepto
de simulacién estocastica.

Se llama simulacion estocastica al proceso de generar miltiples campos
de una variable z modelizada como una funcién aleatoria Z(u). Los campos
simulados reproducen toda la informacién disponible y el patron de continui-
dad espacial utilizado para la modelizacién de Z(u).

En este capitulo revisamos los siguientes algoritmos de simulacién:

1. Simulacién secuencial,

208
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2. Simulacién por recocido simulado (annealing simulation), y

3. Simulacién por campos de probabilidad.

Las arriba enumeradas no son las unicas técnicas de simulacién disponi-
bles pero, de acuerdo a nuestra experiencia, son hoy las mas utilizadas en
la practica para la generacion de multiples realizaciones de una o varias va-
riables aleatorias. Especial atencién prestamos al algoritmo de simulacion
secuencial, el cual fue considerado desde su origen como una alternativa
a técnicas de simulacién mas tradicionales como es el caso del método de
las bandas rotantes (Journel y Huijbregts, 1978). Dowd (1992) comparé la
técnica de las bandas rotantes y la de simulacion secuencial manifestando
una cierta desconfianza hacia la ultima de ellas. Sin embargo, senal6 que su
estudio fue meramente descriptivo y que una evaluaciéon mas rigurosa debia
ser realizada. Tal evaluacién fue realizada por Gémez-Hernandez y Cassiraga
(1994) y se incluye en esta tesis con el fin de rebatir la desconfianza de Dowd
y mostrar que la simulacién secuencial es un algoritmo robusto y fiable para
la representacién estocastica de variables espacialmente distribuidas. A tal
fin, revisamos la teoria de la simulacién secuencial, presentamos algunos de
los problemas précticos encontrados en su implementacion y la forma en que
son resueltos. Luego estudiamos el comportamiento del algoritmo a través de
un caso practico. El capitulo concluye presentando las bases tedricas de los al-
goritmos de simulacion por recocido simulado y por campos de probabilidad,
y una breve mencién a los algoritmos booleanos.

10.2. Simulacion secuencial

La simulacion secuencial es, tanto desde un punto de vista tedrico como
practico, una técnica de simulacion muy poderosa. Sus bases tedricas son
faciles de comprender y pueden ser adaptadas para resolver diferentes proble-
mas de simulacién, como la simulacion de un solo atributo, sea éste continuo
o categorico, o la simulacién conjunta de multiples variables correlacionadas
entre si. Hay algunos problemas de implementacion que deben ser resueltos
para hacer de la simulacion secuencial una técnica factible, los cuales entablan
una serie de limitaciones acerca de las cuales el usuario debe estar advertido.

La técnica de simulacién secuencial comenzdé a ser utilizada en la practica
hace una década (Alabert, 1987a), y a partir de los afios noventa aparecen los
primeros trabajos que incluyen un tratamiento teérico del algoritmo (Gémez-
Hernandez, 1991a; Deutsch y Journel, 1992a; Gémez-Hernandez y Journel,
1993; Verly, 1993; Omre et al., 1993; Gémez-Hernandez y Cassiraga, 1994).
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10.2.1. Teoria

Consideremos la distribucién conjunta de un total de N variables alea-
torias. Las NN variables aleatorias comprenden K atributos diferentes sobre
los N' nodos de una malla, con N < KN', esto es, puede haber nodos en
los cuales no todos los atributos deben ser simulados. La notacién genérica
Zi, coni € {1,..., N} es utilizada para denotar las N variables aleatorias sin
importar su localizacién ni el tipo de atributo al que nos referimos.

Consideremos ahora un grupo de Ny datos de cualquier tipo. El propésito
de la simulacion estocdastica es generar realizaciones de las N variables alea-
torias que hagan honor a los Ny datos, esto es, generar grupos de N valores
aleatorios a partir de la funcién de distribuciéon de probabilidad condicional
multivariada f(z1,..., 25 [(Ng)), donde |(Ny) denota el condicionamiento a
los valores de los Ny datos. Cada uno de estos grupos es una realizacién.

La generacién aleatoria a partir de una funcién de distribucién N-variada
se puede realizar por generacién secuencial a partir de las N funciones de dis-
tribucién de probabilidad univariadas que resultan de la aplicacion iterativa
de la definicién de probabilidad condicional para N variables, esto es:

Fzy v [(No)) = flan [(N = 1)U (No)) - flzn_1 (N —2) U (Np)) -
~--f(22|2’1U<NU>>'f(’zl’(NO))

donde, por ejemplo, f(zy_1 |(N —2) U (Ny)) representa la funcién de distri-
bucién de zy_; dados los valores {z1, 23, ..., 2y o} (denotados por (N —2)) y
dados los Ny valores correspondientes a los datos.

De esta forma la generacion de una realizacién por simulacién secuencial
comprende los siguientes pasos:

1. Generacién de un valor z; a partir de la distribucion condicional de Z;
dados los valores de los datos (Np).

2. Generacion de un valor 25 a partir de la distribucién condicional de Z,
dado que Z; = z; y dados los valores de los datos (Vp).

N. Generacion de un valor zy a partir de la distribucién condicional de
Zn dado que {Z) = 21,25 = 29, ..., Zny—1 = zy_1} ¥ dados los valores
de los datos (Np).

Es importante senalar aqui que una realizacién generada por simulacion
secuencial es condicional por construccion, lo cual evita que la generacion



CAPITULO 10. ALGORITMOS DE REPRESENTACION ESTOCASTICA211

de tal realizacién deba hacerse en dos pasos como en algunas técnicas tradi-
cionales de simulacién (Journel y Huijbregts, 1978), en las cuales primero se
genera una realizacion no condicionada y en un paso posterior se la transfor-
ma en una condicionada. Para generar una realizacién no condicionada via
simulacion secuencial solo se debe reducir a cero el grupo de datos condicio-
nantes, esto es, Ng = 0. Otro punto a senalar es que en los pasos presentados
anteriormente no hay distincion sobre el atributo al cual cada variable se
refiere, y tampoco hay restricciones sobre la localizacién espacial de las va-
riables aleatorias por lo que este algoritmo, puede ser igualmente aplicado
para generar una o miltiples variables, tanto sobre una malla regular como
irregular.

Queda por resolver el problema de la determinacién de la funcién de
distribucién de probabilidad condicional de una sola variable aleatoria dado
un grupo de variables aleatorias condicionantes.

Distribuciones condicionales

La funcién de distribucion condicional de una sola variable aleatoria dado
un grupo de variables aleatorias condicionantes puede ser construida para
algunos modelos multivariados de las N variables aleatorias (Journel, 1993).

Modelo multigausiano. Simulacién gausiana secuencial. Sea Y; =
&(Z;) la transformada normal de Z;. Si la distribucién multivariada de Y;, con
1 = 1,..., N; es multigausiana, todas las distribuciones condicionales univa-
riadas de Y; dado cualquier grupo de valores condicionantes y; son gausianas
con media y varianza dadas por la solucion de un conjunto de ecuaciones nor-
males (Anderson, 1984), también conocidas como ecuaciones del (co)krigeado
simple.

Sean dos funciones aleatorias Z; y Zs, consideradas como variables prin-
cipal y secundaria respectivamente, cuyas transformadas normales son:

Yi(u) = ¢1[Z1(u)]
Ya(u) = ¢ [Z2(u)]

donde u es el vector de coordenadas espaciales; ¢ y ¢, representan las fun-
ciones que transforman Z; y Z5 en las variables Y] e Y5 con distribucion
normal de media nula y desviacién tipica unitaria. El cokrigeado completo
de Yj(u) considerando tanto los datos primarios y;(u,), @ = 1,...,ny; como
los secundarios yg(u'a), a = 1,...,ny, proporciona la media y la varianza de
la distribucién condicional gausiana de Yj(u). La media viene dada por el
estimador cokrigeado simple y;(u), y la varianza corresponde a la varianza
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del cokrigeado simple 02 ,.¢(u), esto es:

ni n2
= Z Ay (ua) + Z Ay (u
a=1 a=1

n2
otrs(n) =1— Z AS Ci(ua —u) — Z Ag)cm(u; —u)
a=1

donde C;(u, — u) es la covarianza de Y;(u); Cpp(u,, — u) es la covarianza
cruzada entre Yj(u) e Y3(u). Los (ny + ngy) coeficientes A, se obtienen resol-
viendo el sistema de cokrigeado simple correspondiente (Myers, 1982, 1984
y 1985; Isaaks y Srivastava, 1989; Goovaerts, 1997). Un estimador como el
anterior requiere modelizar las autocovarianzas y covarianzas cruzadas en-
tre variables, y resolver un sistema de (n; 4+ ny) ecuaciones para cada nodo
simulado.

Una simplificacién consiste en considerar como informacién secundaria
para la simulacién de cada nodo, el dato secundario cuya localizacién coincide
con aquél (dato colocalizado); y en realizar una hipétesis de tipo markoviana
que permite reducir el cdlculo de las covarianzas necesarias, tal como fue
explicado en el apartado dedicado a cokrigeado colocalizado bajo un modelo
de Markov (ver apartado 8.5.1).

Las expresiones para la media y la varianza de las funciones de distribu-
cién tomarén la siguiente forma:

=3 A0y (wa) + APy ()

a=1

UCKS Z/\ Ci(ug —u) — /\(2)012(0)

Esta estimacién requiere la resolucién de un sistema de (n; + 1) ecua-
ciones, y la estimacion de la funcién de covarianza de la variable principal.
Las funciones de covarianza secundaria y cruzada se obtienen por simple
reescalado de la correspondiente a la variable principal como se explica en
el apartado dedicado a cokrigeado colocali zado bajo un modelo de Markov
(ver el apartado 8.5.1). En Journel et al. (1992) la simulacién gausiana bajo
un modelo de Markov fue aplicada al cartografiado de un domo de sal en el
Golfo de México.

Cuando se simulan varias variables que por lo general estan correlaciona-
das entre si (Gomez-Hernandez y Journel, 1993; Verly, 1993), por ejemplo:
la permeabilidad horizontal, la permeabilidad vertical y la porosidad de un
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acuifero; la técnica es idéntica a la desarrollada para una variable, sélo que
en lugar de simular un valor en cada nodo, se simula un vector de ¢ compo-
nentes, donde ¢ = 1, ..., Q); es el nimero de variables principales. Cada nodo
simulado se condiciona a los datos disponibles mas cercanos de la variable
a simular, de las demas variables principales, de las variables secundarias,
y a los valores previamente simulados. Esto, mas la inferencia de las au-
tocovarianzas y covarianzas cruzadas entre todas las variables, supone un
mayor costo computacional con respecto a la simulacion secuencial de una
sola variable.

Almeida (1993a y b) y Almeida y Journel (1994) han desarrollado el al-
goritmo de cosimulacién secuencial con informacién secundaria colocalizada
y bajo un modelo de Markov. Este modelo reduce el nimero de datos se-
cundarios participantes en cada estimacién al dato colocalizado para cada
variable secundaria incorporada, y para cada variable principal previamente
simulada. Ademas una hipdtesis markoviana reduce sensiblemente el niimero
de covarianzas a estimar, ya que tanto las autocovarianzas como las cova-
rianzas cruzadas para las variables secundarias pueden expresarse como una
funcion de las covarianzas de las variables principales. El proceso de cosimu-
lacién requiere establecer una jerarquia de atributos, la cual estipula el orden
en que las variables son simuladas.

En Almeida et al. (1993) y en Frykman (1994), la cosimulacién gausiana
bajo un modelo de Markov es aplicada a un caso real para cartografiar las
propiedades petrofisicas de un yacimiento en el Mar del Norte (Dan Field,
Danish North Sea).

Modelo no paramétrico. Simulacién indicadora secuencial. La dis-
tribucion de probabilidad acumulada condicional de una sola variable Z;
dados (n) datos condicionantes se puede escribir como:

F(z|(n)) = E{I(z)|(n)}

donde I(z;) es la transformada indicadora de la variable aleatoria Z; para el
umbral z;, tal que I(z;) = 1 si Z; < z;, e I(2) = 0 en caso contrario. La
esperanza condicional de la variable indicadora, que aparece a la derecha de
la ecuacién anterior, se puede estimar por (co)krigeado indicador (Journel,
1983).

La simulacién indicadora secuencial no adopta ningin modelo estadistico
a priori al contrario que la simulacién gausiana secuencial que adoptaba un
modelo multigausiano. Como se indic6 en el apartado 8.6, dedicado a kri-
geado indicador, la secuencia de la simulacién comienza codificando toda la
informacion disponible, incluyendo los datos blandos, de acuerdo a la funcién
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indicadora. Este algoritmo en sus distintas variantes proporciona un estima-
dor no paramétrico de la funcion de distribucién condicional acumulada que
podemos utilizar directamente en el algoritmo de la simulacion secuencial.

Tanto el krigeado indicador como el cokrigeado bajo un formalismo de
Markov-Bayes, pueden utilizarse en la simulacién secuencial. La diferencia
entre un método y otro esta en como es considerada la informacién blanda por
el sistema de krigeado o de cokrigeado. En el primer caso no hay posibilidad
de distinguir los patrones de continuidad espacial de la informacion blanda
de los de la informacién dura. En el caso de Markov-Bayes los datos son
incorporados a través de un estimador cokrigeado, lo que ademas de permitir
distinguir entre una variable y la otra, permite el mejorado de las funciones
estimadas a priori, a partir de la informacién blanda, condicionandolas a los
datos vecinos.

Chu et al. (1991, 1992) realizaron la simulacién de la porosidad (a partir
de datos de un yacimiento de petréleo localizado en West Texas) aplicando
tanto simulaciéon gausiana como simulacién de indicadores bajo el algoritmo
de Markov-Bayes. La simulaciéon gausiana no puede incorporar informacion
secundaria por lo que la simulacién se realizé considerando sélo los datos du-
ros, mientras que la simulacién de indicadores incorporo la densa informacion
secundaria disponible. Los campos generados por simulacién de indicadores
muestran una mayor resoluciéon en cuanto a que son mas estructurados y
mas consistentes con la informacién secundaria considerada, sobre todo se
aprecia una mejor reproduccion de los valores altos. Araktingi et al. (1992)
cartografiaron un horizonte estratigrafico comparando los resultados entre los
algoritmos de krigeado por deriva externa y simulaciéon indicadora secuen-
cial bajo Markov-Bayes. Langlais y Doyle (1993) adaptaron el algoritmo de
simulacién indicadora secuencial para incorporar derivas.

Otros modelos. Existen otros modelos para los cuales la solucién al pro-
blema de construir las funciones de distribucién fue resuelto. El krigeado dis-
yuntivo (Matheron, 1976) puede ser utilizado para estimar estas funciones si
se adopta un modelo isofactorial. En caso de utilizar un modelo no paramétri-
co como el enunciado en el apartado anterior, las funciones de distribucion de
probabilidad condicional se pueden estimar ademés de por krigeado indicador
o por cokrigeado indicador, por ecuaciones normales extendidas (Guardiano
y Srivastava, 1993).

Practica

El problema de la simulacién secuencial queda resuelto tedricamente una
vez seleccionado el modelo de la distribuciéon de probabilidad multivariado
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para las N variables aleatorias que permite evaluar las distribuciones condi-
cionales para cada variable Z;. Sin embargo, esto no es suficiente desde un
punto de vista practico donde aparecen una serie de problemas que deben
ser resueltos.

Numero de puntos condicionantes. El algoritmo de simulacién secuen-
cial tal como fue descripto previamente requiere el calculo de probabilidades
condicionales con un nimero de valores condicionantes que crece conforme el
algoritmo progresa. Para los modelos de distribucion de probabilidades pre-
sentados antes, el calculo de las probabilidades condicionales supone resolver
un sistema de ecuaciones lineales cuyo niimero es proporcional al nimero de
datos condicionantes. Por consiguiente la aplicacién estricta del algoritmo de
simulacion secuencial requeriria la resolucion de sistemas de ecuaciones muy
grandes. Para evitar esto el célculo de la funcién de distribucién f(z; |(n)),
con (n) representando un ntimero muy grande de valores condicionantes, es
aproximado por la funcién de distribucién f(z;|(n')) con (n') C (n), n’ < n.
El problema es ahora encontrar el subgrupo (n') de las (n) variables aleato-
rias condicionantes originales que mejor aproxime la funcién de distribucion
deseada. En muchos casos, el subgrupo de tamano (n/) que provee tal aproxi-
macién estd formado por los valores condicionantes mas “cercanos” a Z;, en
donde esa “cercania” se define en términos de alguna funcién de correlacion.

Una solucién préctica serfa la siguiente: (i) definir el nimero maximo
de valores que seran utilizados para calcular cada funcién de distribucion,
(ii) definir un entorno alrededor de la localizacién de Z;, (iii) retener sélo
los valores condicionantes dentro de ese entorno, (iv) ordenar los valores
retenidos de acuerdo a la “distancia” a partir de Z; segin el variograma o
alguna otra medida de distancia estructural, y (v) retener sélo los valores
hasta un maximo establecido (algunas veces es aconsejable realizar una des-
aglomeracion previa con el fin de limitar el niimero maximo de valores a ser
retenidos por octante o cuadrante dentro del entorno de busqueda, Isaaks y
Srivastava, 1989).

Algunas consideraciones:

1. El entorno de busqueda deberia ser tan grande como la maxima dis-
tancia para la cual los variogramas estan siendo reproducidos. Este
requerimiento es dificil de cumplir en el caso de fuertes anisotropias
geométricas y en el caso de anisotropias zonales.

2. El entorno de bisqueda puede ser de cualquier forma pero es recomen-
dable que su forma sea elipsoidal con sus ejes principales alineados con



CAPITULO 10. ALGORITMOS DE REPRESENTACION ESTOCASTICA216

las direcciones principales de continuidad.

3. Cuando todas las variables aleatorias estan sobre una malla regular, un
algoritmo de busqueda eficiente para encontrar los valores condicionan-
tes dentro del entorno, es realizar una btusqueda en espiral partiendo
de la localizacion a simular.

Secuencia de simulacién. La descomposicion de la funcién de distribu-
cion de probabilidades multivariada en un producto de funciones de distri-
bucién de probabilidades condicionadas univariadas es independiente del or-
denamiento de las N variables aleatorias consideradas. Sin embargo, debido
a las simplificaciones necesarias para calcular estas funciones, una secuencia
que visite nodos adyacentes de forma consecutiva, introduciria artefactos en
la simulacion.

Por ello es recomendable aplicar el algoritmo utilizando una secuencia
aleatoria de visita a las localizaciones de las N variables aleatorias. Tal se-
cuencia puede ser obtenida asignando un indice entero a cada nodo generado
de forma aleatoria. Un generador de la forma:

pr = (5 pg—1 + 1)mod2"”

genera una secuencia aleatoria de enteros {po, p1, ..., py} conteniendo uno y
solo uno de los enteros entre 1 y 2".

Datos condicionantes

Generalmente las N variables aleatorias estan sobre una malla regular.
Sin embargo, en la mayoria de los casos no sucede asi con los Ny datos con-
dicionantes. Hay dos posibilidades para tratar con los datos condicionantes.
La primera consiste en relocalizar cada uno de los datos en el nodo mas
cercano a su localizacién original. La segunda es tratar con los datos en sus
coordenadas originales.

La relocalizacién de los datos condicionantes en los nodos més cercanos
es la solucion computacionalmente mas eficiente. Como hemos dicho més
arriba, cuando todas las variables estan regularmente localizadas es posible
implementar una busqueda en espiral, la cual es mucho mas eficiente que
analizar todos los datos en busca de los datos condicionantes. Si los datos son
considerados en sus localizaciones originales no es posible implementar este
tipo de busqueda, y tienen que ser tratados separadamente. En tal caso, la
busqueda en espiral tiene que ser reemplazada por otro algoritmo de busqueda
muchisimo mas lento. Relocalizar los datos incrementa la velocidad de la
simulacion, pero implica una pérdida de exactitud puesto que, puede perderse
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alguno de los datos, ya que si dos datos son relocalizados en la misma posicién
solo se podra retener uno de ellos. Tratar los datos en sus posiciones originales
incrementa el tiempo de la simulacién pero es la opciéon mas exacta.

Reproduccién de anisotropias zonales. Mallas imbricadas. La ani-
sotropia zonal es un caso degenerado de la anisotropia geométrica y ocurre
cuando una de las estructuras imbricadas utilizadas para modelizar la fun-
cién de covarianza o el variograma tiene un alcance infinito en una de sus
direcciones principales. Para reproducir adecuadamente este tipo de aniso-
tropia, el entorno de busqueda debe ser infinitamente grande en la direccion
en la cual el alcance es infinito.

El uso de un entorno de bisqueda tan grande como la malla a simular
es, para mallados extensos, impracticable. Cuanto més grande es el entorno
de busqueda mayor es el tiempo utilizado en la busqueda de los datos lo que
implica mayores recursos computacionales. Si la reproduccion de los alcances
muy grandes con respecto al espacio de la malla es importante, existe la
alternativa de utilizar mallas imbricadas.

En tal aproximacién dos o mas mallas son definidas en el dominio de la
simulacion. La mas fina de estas mallas coincide con el mallado sobre el cual
estan distribuidas las variables aleatorias a simular. La secuencia de visita
parte de los nodos de la malla gruesa y, dado que el espaciado entre nodos
es grande, el entorno de busqueda puede ser grande en tamano e incluir un
pequeno numero de nodos. Cuando los nodos de la malla gruesa han sido
todos simulados, la secuencia de visita contintia simulando los nodos de la
malla mas fina, al tiempo que se reduce el tamano del entorno de busqueda.
La secuencia sigue hasta simular todos los nodos de la mas fina de las mallas.

A partir de la experiencia podemos decir que para reproducir una ani-
sotropia zonal es suficiente con utilizar dos mallas. Para reproducir alcances
muy grandes en todas las direcciones, esto es, cuando mas de dos mallas
imbricadas son necesarias, el nimero de ellas depende de los valores de los
alcances en relacion a la malla mas fina.

Cédigos disponibles

Existen algunos cédigos de dominio piblico que implementaron el algo-
ritmo de simulacién secuencial para algunos de los modelos multivariados
que mencionamos antes. ISIM3D (Gémez-Herndndez y Srivastava, 1990) y
sisim (Deutsch y Journel, 1992) son cddigos para la simulacién secuencial
en 3D de un solo atributo en los cuales las funciones de distribucién de pro-
babilidad son construidas por krigeado indicador. ISIM3D relocaliza los datos
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Figura 10.1: Reproduccién del modelo multivariado. A la izquierda: histogra-
ma de las 100 realizaciones. El modelo de histograma es gausiano con medio
cero y varianza unidad. A la derecha: modelo y variograma medio de las 100
realizaciones. El variograma modelo (linea continua) es exponencial con un
alcance practico de 21 unidades. El variograma medio se muestra en linea de
puntos.

condicionantes a los nodos mas cercanos y permite considerar dos mallas im-
bricadas. sisim tiene la opcién de preservar los datos condicionantes en sus
localizaciones originales pero permite sélo una malla. GCOSIM3D (Gémez-
Hernéndez y Journel, 1993) y sgsim (Deutsch y Journel, 1992) son c6digos
para la simulacién secuencial en 3D de realizaciones a partir de una funcion
de distribuciéon de probabilidad multigausiana. sgsim esta limitado a la ge-
neracién de una sola variable mientras que GCOSIM3D permite la generacion
de varios atributos.

10.2.2. Evaluacion del algoritmo

En esta seccién evaluamos el algoritmo de simulacién secuencial para la
generacién de realizaciones no condicionadas de un tinico atributo a partir de
un modelo multigausiano. El condicionamiento no fue estudiado ya que, como
hemos senalado, la simulacién secuencial es condicional por construccién.

Todos los anélisis se llevaron a cabo sobre 100 realizaciones de un campo
bidimensional con 50 por 50 nodos, siendo el espaciado entre nodos igual a
una unidad en cada direccién. El programa GCOSIM3D (Gémez-Hernédndez
y Journel, 1993) fue utilizado para la generacién de los campos. El tnico
parametro critico que permanecié constante a lo largo de todo el andlisis es
el nimero maximo de puntos retenidos dentro del entorno de busqueda el
cual es igual a 8.
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Figura 10.2: Reproduccion de los variogramas indicadores tedricos. Los vario-
gramas indicadores tedricos (linea continua) corresponden al primer y ltimo
decil, a los cuartiles inferior y superior, y a la mediana; y son comparados
con los obtenidos a partir de las simulaciones (linea de puntos).
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Reproduccion del modelo multivariado

Un modelo multigausiano con media cero, varianza unidad y un vario-
grama isotrépico exponencial con un alcance practico de 21 unidades fue
utilizado para modelizar la estructura de variabilidad espacial de los campos
simulados. El entorno de busqueda fue circular con un radio de 30 unida-
des. A continuacién comentamos algunas pruebas realizadas para comprobar
la bondad de la reproduccion del modelo multinormal por el algoritmo de
simulacion.

Reproduccion del histograma. En la figura 10.1 izquierda mostramos el
histograma calculado a partir de las 100 realizaciones. El histograma gausiano
con media cero y varianza unidad es muy bien reproducido.

Reproduccién del variograma. La figura 10.1 derecha muestra el vario-
grama de entrada (linea continua) y el variograma medio calculado a partir
de las 100 realizaciones (linea discontinua). La reproduccién es casi perfecta.

Reproduccion de los variogramas indicadores. Dado que la expresion
analitica de los variogramas indicadores para una distribucion multigausiana
es conocida (Xiao, 1985; Journel, 1989), podemos calcular los variogramas
indicadores experimentales y compararlos con los analiticos. En la figura 10.2
mostramos los variogramas indicadores tedricos y los obtenidos a partir de las
100 realizaciones para los umbrales correspondientes a la mediana, el primer
y ultimo decil, y los cuartiles superior e inferior respectivamente. Otra vez la
reproduccién es casi perfecta.

Reproducciéon de los variogramas de bloques. Un cambio de soporte
fue aplicado a las 100 realizaciones utilizando bloques de 5 por 5 unidades.
Dentro de cada bloque la media aritmética fue calculada y asignada a las
coordenadas del centro del bloque. El resultado es 100 realizaciones de una
variable la cual deberia estar multinormalmente distribuida con media cero y
variograma -y dado por la expresion siguiente (Journel y Huijbregts, 1978):

w(h) =5V, V) =5(V, V)

donde 7(V,V},) es el variograma medio dado por

F(V, Vh) = / / v(x — xl)dxdxl
xeV XIEVh

con V representando el bloque soporte y V4, el mismo bloque soporte tras-
ladado por el vector h. F(V, V) es igual a 5(V,V}) para h = 0. La dltima
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Figura 10.3: Variograma de bloques. El variograma regularizado teérico (linea
continua) para bloques de 5 por 5 unidades (a la izquierda) y de 10 por 10
unidades (a la derecha) correspondiente al mismo variograma exponencial de
todas las figuras previas, es comparado con el obtenido a partir de las mismas
100 realizaciones después de realizar un cambio de soporte (linea de puntos).

expresion fue evaluada numéricamente a partir de la expresion del variograma
v(h).

La figura 10.3 izquierda muestra el variograma tedrico correspondiente a
los valores medios tomados sobre bloques de 5 por 5 (linea continua) y el va-
riograma medio calculado a partir de las 100 realizaciones (linea discontinua).
El acuerdo es muy bueno. El mismo procedimiento fue repetido pero para
bloques de 10 por 10 y los resultados tedricos y experimentales se muestran
en la figura 10.3 derecha.

A partir de los resultados hasta aqui presentados concluimos que el al-
goritmo de simulacién secuencial produce realizaciones las cuales siguen un
modelo multigausiano mas alld de la reproduccién de la media y la covarianza
de entrada.

Analisis de otros modelos de variogramas

Para analizar el comportamiento del algoritmo de simulaciéon secuencial
con diferentes modelos de variograma generamos 3 series de 100 realizacio-
nes cada una con variogramas isotrépicos cuyo alcance préactico fue de 12
unidades. La busqueda fue circular con un radio de 24 unidades y los mode-
los utilizados fueron esférico, exponencial y doble exponencial. La figura 10.4
muestra la reproduccion de los variogramas de entrada para los tres conjuntos
de realizaciones. Tanto el variograma exponencial como el doble exponencial
fueron muy bien reproducidos, mientras que las realizaciones correspondien-
tes al variograma esférico presentan un alcance mas grande y con una forma
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Figura 10.4: Diferentes modelos de variograma. Tres diferentes modelos de
variograma de entrada con el mismo alcance practico (linea continua) y los
variogramas calculados a partir de las 100 realizaciones (linea de puntos).
Sélo el modelo esférico no es reproducido perfectamente.
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Figura 10.5: Modelo esférico. Cuando el ntimero de puntos condicionantes
retenidos para calcular la distribucion condicional se incrementa de 8 a 40,
la reproduccion del modelo esférico mejora considerablemente.

parecida a un variograma exponencial.

Las propiedades markovianas de los modelos multigausianos con un vario-
grama exponencial o doble exponencial, hicieron que la aproximacion para las
distribuciones utilizando un pequeno subconjunto de valores condicionantes
sea una muy buena aproximaciéon. El modelo multigausiano con un modelo
esférico carece de esa propiedad, y el resultado es que las realizaciones tienden
a mostrar un variograma exponencial cuyo comportamiento cerca del origen
trata de ser similar al variograma esférico que intentamos reproducir. Una
mejor reproduccion del variograma esférico se obtuvo reteniendo un mayor
ntimero de datos condicionantes dentro del entorno de bisqueda (recordemos
que se utilizaron 8). En la figura 10.5 se muestra el variograma calculado a
partir de 100 realizaciones reteniendo los 40 puntos més cercanos. Se puede
observar que la reproduccién es muy buena.

Sensibilidad al tamano del entorno de biisqueda

Presentamos un anélisis de sensibilidad con el objeto de ver el impacto
del tamano del entorno de busqueda sobre la reproduccion de un variogra-
ma exponencial con un alcance practico de 12 unidades. Tres entornos con
radios de 12, 24 y 36 unidades fueron elegidos. La figura 10.6 muestra el
variograma de entrada y los correspondientes variogramas experimentales.
La reproduccion del variograma de entrada es suficientemente buena incluso
para el entorno mas pequeno.
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Figura 10.6: Varios tamanios para el entorno de bisqueda. Tres tamanos (12,
24 y 36 unidades) del entorno de busqueda fueron evaluados para ver su
impacto sobre la reproduccion del variograma de entrada. La reproduccion

en los tres casos es muy buena.
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Figura 10.7: Variograma anisotrépico. La reproduccién de un variograma
anisotropico con los ejes principales no necesariamente paralelos a los ejes
cartesianos es muy buena. La figura muestra los variogramas direccionales
(modelo y experimental) para las dos direcciones principales.

Modelo anisotroépico

Finalmente un variograma exponencial anisotrépico con alcances practi-
cos de 21 y 100 unidades respectivamente, cuyo alcance més largo forma un
angulo de 30° con la horizontal, fue utilizado para generar un conjunto de
100 realizaciones. En la figura 10.7 mostramos la reproduccién de los vario-
gramas en las direcciones de maxima y minima continuidad. Nuevamente, el
acuerdo es muy bueno.

10.2.3. Conclusiones

La simulacion secuencial es una técnica de simulacion tedricamente simple
la cual es completamente general y condicional por construccion. Debido
a problemas de implementacién algunas aproximaciones fueron realizadas
para que el algoritmo sea de aplicabilidad practica. Como demostramos en
este capitulo para el caso de un modelo multigausiano, el impacto de tales
aproximaciones no afecta la reproduccién del histograma y del modelo de
covarianzas de entrada.

10.3. Simulacién por recocido simulado (an-
nealing)

La simulacién por recocido simulado (ver Deutsch, 1992; Deutsch y Jour-
nel, 1991 y 1992b; Deutsch y Cockerman, 1994) es una herramienta capaz
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de complementar las técnicas mas tradicionales de simulacién estocastica. Su
mayor ventaja es su capacidad de imponer ciertos patrones de variabilidad
espacial que son dificiles de caracterizar a través de funciones de covarianza,
a la vez que su facilidad, al menos tedrica, para incorporar informacién pro-
veniente de diversas fuentes. Su flexibilidad es posible gracias a un algoritmo
simple pero computacionalmente poco eficiente por lo que el uso del recocido
simulado no se recomienda para aquellos casos en que existan herramientas
alternativas capaces de alcanzar el mismo objetivo.

El recocido simulado se basa en un algoritmo inicialmente desarrollado
para la solucién de problemas de optimizacion, en los cuales se requeria la
ordenacién 6ptima de un sistema con un gran nimero de componentes. En el
contexto de la modelizacion estocastica los componentes podrian ser los va-
lores del parametro en estudio discretizados sobre una malla. La optimalidad
de la ordenacion se puede medir por cémo el orden de los bloques reproduce
el patrén de correlacién espacial (covarianzas) que se desea imponer. Puesto
que existen muchas ordenaciones capaces de reproducir dicho patrén, encon-
trar un 6ptimo equivale a generar una realizacion del atributo modelizado.

Asi, por un lado el problema de representacion estocastica es transforma-
do en uno de optimizacién, y por el otro este problema de optimizacion es
resuelto por recocido simulado, técnica que pertenece a las llamadas de re-
lajacién estocastica. La caracteristica principal de los métodos de relajacion
estocastica, en los que se encuadra el recocido simulado, es perturbar itera-
tivamente la realizacion “candidata” y luego aceptar o no la perturbacion
en funcién de alguna regla de decision. Esta regla esta en relaciéon con cuan
cercanas las propiedades estadisticas de la representacién perturbada estan
de las deseadas.

Para ilustrar la aplicacién de esta metodologia, se considera una variable
categérica Z(u) que puede tomar k valores, con k = 1,..., K. El problema
es generar una distribucién espacial de Z(u) en los N nodos de una malla,
es decir simular los valores z(w;),7 = 1,..., N, preservando una cierta corre-
lacién espacial, que, por ejemplo, podemos suponer que viene dada por el
histograma bivariado siguiente:

f(h; ki, ko) = prob{Z(u) € a la categoria ki, Z(u + h) € a la categoria ks },
biky = 1K

PIREED)

Este histograma es conocido para los vectores de separacion h; = hy, ..., hr.
Una posible funciéon objetivo puede ser:

K K

L
2
0= Z Z Z [ﬂhl; k1, k2)referencia — Jf (s K1, k2)realizacién}

=1 k1 ko
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El algoritmo general de recocido simulado puede esquematizarse a través
de los siguientes pasos:

1. Establecer las componentes de referencia de la funciéon objetivo, es de-
cir, cudles son los valores del histograma bivariado que queremos re-
producir:

f(hl;k’l,kg)referencia,l = 1, ,L, kl == 1, ,K, ]{,’2 = 1, ,K

2. Generar una realizacién inicial z(u;),7 = 1,..., N que al menos repro-
duzca las frecuencias relativas de cada una de las categorias a las que
puede pertenecer Z(u). Por ejemplo generando los valores aleatoria-
mente a partir de la distribucién univariada.

3. Calcular las componentes de la realizacién en la funcién objetivo, es
decir:

f(hl; kl,kg)reahzacién,l = 1, ...,L; kl = 1, ...,K;]{ZQ = 1, ,K

4. Evaluar la funcién objetivo O.

5. Seleccionar dos nodos al azar e intercambiar sus valores. Este intercam-
bio resulta en una nueva realizacion 2'(u;),i = 1,..., N.

6. Actualizar todas las componentes de la funcién objetivo para la nueva
realizacion y reevaluarla, lo que da como resultado O'.

7. El intercambio (y por tanto la nueva realizacién) serd aceptada si la
funcién objetivo decrece, es decir, si O’ < O o, con una cierta pro-
babilidad, si la funcién objetivo aumenta. La segunda posibilidad de
aceptacion hace que una fraccién de los intercambios que no ayudan a
reducir la funcién objetivo se acepten evitando asi que el proceso de
optimizacién se quede estancado en un minimo local. Esta probabilidad
va decreciendo a medida que la simulacién progresa de manera que
cada vez es menor la fraccion de tales intercambios que se aceptan. Es
precisamente esta posibilidad de aceptar intercambios que no ayudan a
reducir la funcién objetivo lo que le da el nombre de recocido simulado.

8. Si la funcién objetivo alcanza un valor cercano a cero, la realizacién se
considera definitiva. De lo contrario se vuelve al paso (5) y se realiza
un nuevo intercambio.
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Este algoritmo puede sufrir muchas variantes segiin se consideren distin-
tas funciones objetivos, diferentes modos de crear la representacién inicial,
diferentes mecanismos de perturbacion, y distintas reglas de aceptacion.

La técnica del recocido simulado anteriormente descrita puede adaptarse
para considerar informacion blanda o secundaria. Para ello es necesario modi-
ficar la funcién objetivo de manera que pueda considerar esa informacién en
el proceso de optimizacién. Por ejemplo, si se cuenta con un grupo de datos
de calibracién, es posible obtener informacién acerca de la correlacion entre
las variables principal y secundaria, a partir del correspondiente diagrama de
dispersion. Si sumarizamos esta correlacion por el coeficiente de correlacion
lineal pelibracign Y dueremos que la realizacion presente dicho coeficiente
de correlacion, no tenemos mas que anadir un término a la funcién objetivo
como el siguiente:

Oc:[

2
Pealibracién — Prealizacion]

De forma similar puede considerarse otro tipo de informacién mientras
pueda expresarse su relacion con la variable principal de una manera capaz
de ser integrada en la funcién objetivo. Sin embargo, el diseno de una fun-
cion objetivo compleja puede hacer impracticable el método desde el punto
de vista computacional. En Deutsch y Journel (1992b) se presenté el esque-
ma de una aproximaciéon por recocido simulado para incluir permeabilidades
efectivas derivadas de ensayos de bombeo en la simulacion de campos de
permeabilidad a escala local.

La mayor desventaja de esta técnica es que al tratarse de un problema
de optimizacion, la convergencia hacia el éptimo puede ser lenta, reduciendo
su eficiencia computacional. Existe la posibilidad de implementar métodos
que aceleran esta convergencia, pero que pueden sesgar los resultados. Sin
embargo, si partimos de una buena condicién inicial, este sesgo puede ser
minimo.

10.4. Simulacion por campos de probabilidad

Froidevaux (1992) y Srivastava (1992 y 1994) han presentado una técnica
de simulacién condicional capaz de incorporar diferentes tipos de informa-
cién, conocida como simulacién por campos de probabilidad. Dos son las
caracteristicas distintivas de este algoritmo. La primera es la disociacién en-
tre las tareas de estimar la funcion de distribucién acumulada condicionada
en cada localizacion y la generacion de las representaciones equiprobables
del atributo. (Recordemos que en la técnica de simulacién secuencial las fun-
ciones de distribucion se van calculando secuencialmente en cada punto a
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simular). La segunda es que la integracién de distintos tipos de informacién
se puede hacer de un modo muy sencillo.

Consideremos un atributo Z a simular sobre los nodos de una malla, con-
dicionado a una serie de medidas. Previo a la simulacién podemos determinar
en cada nodo la funcién de distribuciéon condicional en base a un cierto mo-
delo de funcion aleatoria por alguno de los métodos descritos en secciones
anteriores. En concreto, en el nodo n conoceremos:

F(u; z[(n)) = Prob{Z(u) < z|(n)}

donde (n) representa la informacién condicionante local.

Ahora consideremos una realizacién del atributo {zs(w;),i=1,...,N}.
Puesto que las funciones de distribucién local son biunivocas! hay una corres-
pondencia inequivoca entre los valores de la realizacion y las correspondientes
probabilidades asociadas a través de dichas distribuciones locales:

{zs(w;),i=1,..,N} <= {ps(w;),i=1,...,N}

con ps(u;) = F(uy; z5(w;) [(n)), donde las probabilidades locales ps(u;) pue-
den ser interpretadas como los resultados de una funcién aleatoria P(u).
Esto plantea la posibilidad de generar una realizacion de las probabilidades
a partir de las cuales, y a través de las funciones de distribucion locales,
obtener los valores del atributo.

Las principales ventajas de este procedimiento serian el que las realizacio-
nes de los campos de probabilidad no tienen que ser condicionales y el que la
funcién F(u;z|(n)) puede determinarse con los métodos de estimacién mas
elaborados de que dispongamos.

La generacién de los campos de probabilidad se realiza bajo las siguientes
suposiciones:

» Dado que P(u) representa un campo de probabilidad, este sigue una
distribucién uniforme; y

= Hay unas “caracteristicas de permanencia” entre la transformada uni-
forme U(Z(u)) y P(u), que nos permite asimilar la covarianza del cam-
po de probabilidad a la de la transformada uniforme de los datos dis-
ponibles, es decir:

Cr(h) ~ Cy(h)

IExcepto para algunos casos singulares para los cuales el valor de p no queda definido.
Es el caso de un dato duro cuya funcién de distribucién acumulada condicionada es una
funcién salto.



CAPITULO 10. ALGORITMOS DE REPRESENTACION ESTOCASTICA230

| Uu) = Prob{Z < =(u)}

Esta hipotesis es heuristica y no existe una justificacion tedrica de la
misma. En Froidevaux (1992) esta hipdtesis es contrastada experimen-
talmente.

La implementacion practica del algoritmo de simulacién de campos de
probabilidad puede esquematizarse como sigue:

1. Definimos un mallado que cubra el darea de interés.

2. Obtenemos para cada nodo de la malla la funciéon de distribucion acu-
mulada condicionada local F'(u, z) del atributo a ser simulado.

3. Calculamos y modelizamos la funcién de covarianza de la transformada
uniforme de Z(u) y asumimos que:

4. Generamos sobre la malla una simulacién no condicionada de P(u) con
distribucién uniforme y covarianza Cp(h).

5. Para cada nodo obtenemos el valor z,(u) a partir de la funcién de
distribucién local F'(u, z) utilizando el valor de probabilidad ps(u) co-
rrespondiente, es decir:

z(u) = F~(u, ps(u))

6. Repetimos (4) y (5) para obtener otra realizacién equiprobable del atri-
buto.

Bourgault et al. (1995) y Bourgault y Journel (1995) han extendido la
técnica de simulacion de campos de probabilidad para el caso de estimacion
de un campo de la variable principal en presencia de informacién secundaria
densamente muestreada (ver el apartado 8.8). Estos autores realizaron el
cartografiado de la conductividad eléctrica del suelo incorporando medidas
de respuesta electromagnética del mismo.
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10.5. Algoritmos booleanos

Los algoritmos booleanos constituyen otra categoria dentro de los algo-
ritmos de simulacién estocastica. El objetivo de estos algoritmos es rellenar
el espacio a simular con objetos geométricos en los que los parametros que
definen la geometria de estos objetos siguen una cierta ley de distribucion.
Un ejemplo clasico de modelo booleano es el de redes de fracturas para la
modelizacién del flujo en macizos graniticos. Los objetos son fracturas pla-
nas elipticas y los parametros geométricos que les definen son el centro, la
orientacion del semieje mayor y las longitudes de los semiejes mayor y menor.
Los modelos booleanos aunque atractivos por su fundamento geométrico son
complejos de implementacién (es dificil inferir las distribuciones de proba-
bilidad de los pardmetros que definen la geometria de los objetos) y muy
dificiles de condicionar a la informacién existente.



Capitulo 11

Simulacion: ejemplo de
aplicacion

11.1. Descripcién y analisis de la informacién

Para evaluar el comportamiento de los algoritmos de simulacién hemos
realizado un ejercicio en el que modelizamos el flujo de agua subterranea y
el transporte advectivo de masa en un acuifero rectangular. La informacion
utilizada como referencia corresponde a una parte de la base de datos de
Walker Lake (descrita en el capitulo 9 dedicado al ejemplo de los algorit-
mos de estimacién) cubriendo un superficie de 20 por 12 kilémetros que fue
discretizada en 24000 celdas. Como en el ejemplo de estimacién la variable
U, variable principal, representa permeabilidades y la variable V', variable
secundaria, un atributo geofisico correlacionado con aquélla, por ejemplo la
atenuacion o la velocidad sismica. Los campos correspondientes a las dos
variables utilizadas en este ejercicio se representan graficamente en la figura
11.1. Como se aprecia en la figura 11.1 superior, el campo de permeabilidades
tiene una zona de valores altos rodeada por dos zonas de valores bajos. El
coeficiente de correlacién lineal entre ambas variables es igual a 0.6.

Del campo de la figura 11.1 superior se seleccionan 20 datos segin el
patrén de la figura 11.1 central, los cuales constituyen los datos duros. Estos
datos corresponderian a medidas directas en perforaciones realizadas in situ.
Por otro lado, consideramos que el campo de la figura 11.1 inferior es el
resultado de una campana de prospeccion sismica 3-D, lo que nos proporciona
informacion exhaustiva acerca de la variable secundaria. De acuerdo a esto,
disponemos de la variable principal U en 20 celdas y de la variable secundaria
V' en 24000 celdas. Para la estimacion de los pardametros que cuantifican la
correlacién espacial de las variables en juego y su interrelacion disponemos

232
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Figura 11.1: Campos de referencia. Arriba: campo de referencia de la variable
principal (U). Centro: localizacién de los 20 datos duros seleccionados a partir
del campo de arriba. Abajo: campo de referencia de la variable secundaria

(V).
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Figura 11.2: Conjunto de datos de calibraciéon. Arriba: localizacién de los
200 datos de calibracién. Abajo: diagrama de dispersion de los 200 datos de

calibracion.
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de un conjunto de datos de calibracién, integrado por 200 parejas que fueron
seleccionadas aleatoriamente de los campos exhaustivos de la figura 11.1, y
cuyas localizaciones pueden verse en la parte superior de la figura 11.2. Este
conjunto de datos no interviene en la simulacién que de la variable principal
vamos a realizar, solo es utilizado para obtener los parametros de correlacion
necesarios por cada algoritmo. Algunos de estos parametros se calibran a
partir del diagrama de dispersion de los 200 datos de calibraciéon que se
muestra en la figura 11.2.

En la figura 11.3 se presentan los variogramas obtenidos a partir de los
datos de calibracién para la variable principal y para la secundaria y el va-
riograma cruzado entre éstas. Con linea de puntos se muestra el variograma
experimental y en linea llena los modelos ajustados. La expresion del modelo
anisotropico seleccionado en este ejercicio es:

il he N (e
v(h) = y(hs, hy) = Co+Cr-Exp | — |+Co-Sph — | +|— ,|h] >0

a a2, az,

donde |h| = /A2 + h2 y el cual estd integrado por tres estructuras imbricadas
que son las siguientes:

= un efecto pepita cuya meseta es igual a Cjy,

= una estructura exponencial isotropica con un alcance a; = 25 y una
meseta C', y

» una estructura esférica anisotrépica con un rango menor ay, = 50 en la
direccion h, y un rango mayor az, = 100 en la direccion perpendicular
hy y una meseta Cs.

La direccién h, corresponde a la direccién de minima continuidad (NG60E)
y la direccién h, a la de maxima continuidad (N300). Los modelos de los
variogramas exponencial y esférico tienen las siguientes expresiones:

Ezp(h) =1 — exp(—3h)

[ 1,5h —0,5h3, para h <1
Sph(h)_{l, para h > 1

En la tabla 11.1 se pueden ver los parametros del modelo de corregionaliza-
ciéon lineal ajustado para las variables U y V.

En las figuras 11.4, 11.5 y 11.6 se representan graficamente los variogra-
mas indicadores estandarizados experimentales y los modelos ajustados para
9 umbrales seleccionados. Estos variogramas son calculados a partir de los
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Variograma de U en la direccion N300
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200000.

160000.

ma

Variogral

120000.

80000.

40000.

1
100.

o

Distancia

Variograma cruzado en la direccion N300

™1
100.

o

Distancia

Figura 11.3: Variogramas experimentales y modelos ajustados. Por columnas
los variogramas en las direcciones N6OE y N300. Por filas los variogramas
de la variable principal, secundaria y cruzada.
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Figura 11.4: Variogramas indicadores experimentales y sus modelos ajustados
para los umbrales z; = 0,31, zo0 = 6,09 y z3 = 16,62. A la izquierda los
variogramas correspondientes a la direccion N60E, y a la derecha los corres-
pondientes a la direccién N30O. En linea continua los modelos ajustados y
en linea de trazo los variogramas experimentales.



, 7 ¢
CAPITULO 11. SIMULACION: EJEMPLO DE APLICACION 238
120_Umbral 4 (N60E) 120_Umbral 4 (N300)
] e ]
m /Q/ \ .
1.00_] - . 1.00_] -
] N ] .
0.80_] 0.80_]
« g © e
£ B £ 1
I ] a
& 0.60_] o> 0.60_]
Re] B k=] i
3 R 3 B
Z 040 Z 040
0.20_] 0.20_]
000 T T T T 1 000 T T T T 1
0. 20. 40 60. 80. 100. o 20. 40 60, 80, 100.
Distancia Distancia
120_Umbral 5 (N60E) 120_Umbral 5 (N300)
1 P N ]
1.00_] —~ 1.00_] - EalN
] A —- ] ~ - AR .
] b N~ — ] ~
0.80_] 0.80_]
[] B ] B
£ B £ B
I ] a
&> 0.60_] o> 0.60_]
2 B k=] i
3 R 3 ] |
> 040] > 040] /
] 17
0.20_] 020 |/
] 1/
0.0 T T T T T ™1 000 /‘ T T T T T T T ™1
0. 20. 40 60. 80. 100. o 20. 40 60. 80, 100.
Distancia Distancia
1_207Umbl’al 6 (NGOE) 1_207Umbra| 6 (N300)
] . ]
1 \. .
4 N - —=
1.00_] - 1.00_]
i — —o i . .
] S, - i ~,
0.80_] 0.80_]
« g © e
£ B £ B
© B © u
S 0.60_] S 0.60_]
Q g ks 4
3 R 3 B
= 040] = 040]
0.20_] 0.20_]
] 11/
000 ] T T T T T T 1 0.00 . J T T T T T T T T 1
0. 20. 40 60. 80. 100. o 20. 40 60. 80. 100.
Distancia Distancia

Figura 11.5: Variogramas indicadores experimentales y sus modelos ajustados
para los umbrales z, = 46,22, z5 = 134,5 y zg = 240,8. A la izquierda los
variogramas correspondientes a la direccion N60E, y a la derecha los corres-
pondientes a la direccién N300. En linea continua los modelos ajustados y
en linea de trazo los variogramas experimentales.



CAPITULO 11. SIMULACION: EJEMPLO DE APLICACION

Variograma

Variograma

Variograma

1.20_

1.00

0.80

0.60

0.20

Umbral 7 (N60E)

0.00

=}
n
o
I
S
@
<}

1.20

1.00

0.80

0.60

0.40

Distancia

Umbral 8 (N60OE)

1
100.

0.00

o 4 Iy I
o © o N
S S S S

o
I
S

0.20_]

=}
N
S
IN
S
-3
<}

Distancia

Umbral 9 (N60E)
N

Distancia

Variograma

Variograma

Variograma

120_Umbral 7 (N300)

A

239

o
@
=}
|

0.20

0001

o
N
=]
IS
=]
o
=]
©
S

Distancia

Umbral 8 (N300)

1
100.

0.40

o
i
o

=3
o
1=}
—

o
N
S
IS
=]
-3
S
@
S

Distancia

120_Umbral 9 (N300)

1
100.

o
@
o

I
’
S

I
N}
o
|

Distancia

1
100.

Figura 11.6: Variogramas indicadores experimentales y sus modelos ajustados
para los umbrales z; = 350,36, 25 = 549,59 y z9 = 1073,05. A la izquierda
los variogramas correspondientes a la direccion N60E, y a la derecha los co-
rrespondientes a la direcciéon N300O. En linea continua los modelos ajustados
y en linea de trazo los variogramas experimentales.
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Co Cy ai Cy asz, Qg

U 50000 100000 25 250000 50 100

V 10000 35000 25 50000 50 100
U—-V 20000 50000 25 75000 50 100

Cuadro 11.1: Parametros del modelo de corregionalizacion para el conjunto
de datos de calibracion del ejercicio de simulacién. Cjy es el efecto pepita; C
es el peso de la primera estructura imbricada; C5 es el peso de la segunda
estructura imbricada; a; es el alcance de la primera estructura imbricada
que es isotropica; y ag, y az, son los alcances de la segunda estructura en las
direcciones de minima y méaxima continuidad respectivamente.

200 valores del conjunto de datos de calibracién correspondientes a la varia-
ble principal transformada segin la expresion de la funcién indicadora. Los
9 umbrales corresponden a los deciles de este conjunto y sus valores pueden
verse en la tabla 11.2.
La expresién para los variogramas indicadores estandarizados I';(h; z)

es: (he )

Jr\n; 2
F[(h, Zk) C(Zk>
donde ~yr(h; zx) es el variograma indicador; C'(zx) = F(zx) [1 — F(2x)] es la
meseta tedrica del variograma indicador, y F'(2x) es la media de los indicado-
res para el umbral z;. La expresion del modelo anisotrépico ajustado a cada
umbral es:

(2 ay, (2k)

donde Cy y C; son los valores de las mesetas de las dos estructuras im-
bricadas en el modelo expresadas en proporcién relativa a la meseta total
F(z) [1 — F(zx)], tal que Cy(zx) + Ci(2x) = 1, para todos los umbrales.

Las dos estructuras imbricadas son:

vi(h; z) = C(2k)- | Co(zk) + Ci(2k) - Sph \/(ﬁy + ( iy >2 ,|h| >0

= un efecto pepita cuya meseta es igual para todos los umbrales y vale
0.2,y

» una estructura esférica anisotrépica con un rango ay, (2x) en la direccién
h, (N60E) y un rango ay,(2;) en la direccién perpendicular h, (N300).

Las direcciones principales de continuidad y la expresion del modelo de va-
riograma esférico son las mismas que para la modelizacion de los variogramas
de las variables no indicadoras. En la tabla 11.2 vemos los parametros selec-
cionados para los modelos ajustados para cada umbral zy.
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k 2, Co(zx) Ch(z) ar,(z) ar,(2)
1 0.31 0.2 0.8 15 22.5
2 6.09 0.2 0.8 15 22.5
3 16.62 0.2 0.8 20 24.0
4 46.22 0.2 0.8 25 25.0
5 134.50 0.2 0.8 28 28.0
6  240.80 0.2 0.8 32 224
7 350.36 0.2 0.8 32 224
8  549.59 0.2 0.8 30 24.0
9 1073.05 0.2 0.8 20 14.0

Cuadro 11.2: Parametros de los modelos ajustados a los variogramas indica-
dores experimentales en funcién del umbral para el ejercicio de simulacion.
k es el umbral; z; es el valor del umbral; Cy(z;) es el efecto pepita; Ci(z)
es el peso de la estructura imbricada; y ai,(z) y a1,(2x) son los alcances de
la estructura imbricada en las direcciones de minima y méaxima continuidad
respectivamente.

11.2. Algoritmos evaluados y metodologia
Los algoritmos evaluados fueron los siguientes:

» simulacién gausiana secuencial de un solo atributo (variable principal),

» simulacién gausiana secuencial de dos variables (principal y secundaria)
utilizando cokrigeado colocalizado bajo un modelo markoviano,

= simulacién indicadora secuencial utilizando krigeado indicador,

» simulacién indicadora secuencial utilizando cokrigeado indicador con
un modelo de Markov-Bayes,

= simulacién por campos de probabilidad, y

» simulacién por recocido simulado.

La metodologia seguida fue similar a la descrita por Goémez-Hernandez y
Wen (1994), para cuantificar la incertidumbre en la estimacién del tiempo y
de la posicién de llegada de un contaminante que viaja a través del acuifero.

Primero, el problema de flujo y de transporte es resuelto para el campo
de referencia (figura 11.1 superior). Por razones de eficiencia computacional
el campo original de 200 por 120 celdas es escalado utilizando bloques de 2 x
2 celdas y asignando a éstos la media geométrica de los bloques individuales.
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En la parte superior de la figura 11.7 se muestra el campo de referencia esca-
lado. Las condiciones de borde que hemos considerado son: altura prescrita
constante en los bordes oeste y este iguales a 10 y 0 metros respectivamente, y
flujo nulo a través de los bordes norte y sur. El mapa de alturas piezométricas
resultante se muestra en la parte inferior de la figura 11.7. Puede observarse
que a causa de las condiciones de borde el flujo medio se desarrolla en sentido
oeste-este.

Para el problema de transporte hemos considerado el caso de un hipotético
repositorio de residuos nucleares localizado en el borde oeste del acuifero. Un
escape de 2000 particulas uniformemente repartidas en un segmento de 2
kilémetros de longitud, cuyo centro se encuentra en la coordenada vertical
y=06 km, es modelizado considerando sélo el transporte advectivo.

En la figura 11.7 se muestran las trayectorias seguidas por 20 de esas
particulas representadas sobre el campo de transmisividades escaladas y so-
bre el de alturas piezométricas, respectivamente. En la figura 11.8 hemos
representado graficamente (de arriba a abajo) la curva de llegada del con-
taminante, el histograma de los tiempos de llegada y el de las posiciones de
llegada al borde este para 2000 particulas respectivamente. Las mismas figu-
ras fueron obtenidas a partir de los resultados obtenidos por cada uno de los
métodos utilizados con el fin de ser comparados con las correspondientes al
campo de referencia.

En resumen, la metodologia seguida en este ejercicio para el analisis de la
incertidumbre en la prediccién de los tiempos y las posiciones de llegada en
el escenario descrito, la misma en cada uno de los métodos, es la siguiente:

1. Generamos 100 simulaciones del campo de transmisividad condiciona-
das tanto a la informacién dura como a la blanda (excepto para el
algoritmo de simulacién gausiana secuencial que no permite la incor-
poracién de informacién blanda), y con los patrones de variabilidad
espacial modelizados a partir de los datos de calibracién.

2. Cada uno de estos campos es escalado segin bloques de 2 x 2 a los
cuales asignamos la media geométrica de los bloques individuales.

3. La ecuacion del flujo subterrdneo es resuelta para cada uno de los cam-
pos obtenidos en el paso anterior.

4. Las trayectorias de las particulas son evaluadas en cada uno de los cam-
pos simulados utilizando el programa descrito en Wen y Kung (1993)
considerando sélo el movimiento advectivo del contaminante.

5. Los resultados son analizados estadisticamente. Este andlisis consiste
en obtener para el conjunto de 100 realizaciones de cada método, la
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Figura 11.7: Campos de referencia escalados. Arriba: campo de transmisivida-
des escalado considerando bloques de 2 x 2 celdas. Abajo: campo de alturas
piezométricas. Sobre los dos campos se han representado graficamente las

trayectorias de 20 particulas.
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Figura 11.8: Curva de llegada, histograma de los tiempos de llegada e histo-
grama de la posicién de llegada para el campo de referencia.



CAPITULO 11. SIMULACION: EJEMPLO DE APLICACION 245

curva media de llegada, las curvas envolventes correspondientes al 5 %
y al 95% de probabilidad, y los histogramas de las posiciones y los
tiempos de llegada.

En las figuras 11.9 a 11.14 mostramos, a la izquierda, tres campos escala-
dos de transmisividad, y a la derecha los correspondientes campos de alturas
piezométricas que resultan de la resolucion del modelo de flujo. Sobre todos
los campos hemos representado graficamente las trayectorias seguidas por
20 particulas que escapan del repositorio. En la figura 11.15 se muestran la
curva de llegada media y las envolventes correspondiente al 5% y al 95%
de probabilidad para cada uno de los métodos considerados. También se ha
representado la curva de llegada correspondiente al campo de referencia. Por
ultimo en las figuras 11.16 y 11.17 pueden verse los histogramas de la posi-
cion y los tiempos de llegada respectivamente, correspondientes al campo de
referencia y a cada uno de los métodos.

11.3. Analisis de los resultados

11.3.1. Simulacién gausiana secuencial

La simulacién de la variable principal adoptando un modelo multigausiano
para describir su dependencia espacial fue realizada considerando sélo la
informacion acerca de la variable principal, esto es, los 20 datos duros. Tres de
los campos obtenidos se pueden ver en la figura 11.9. La simulacién gausiana
secuencial de una variable puede realizarse considerando una o varias varia-
bles secundarias, siendo también posible la cosimulacién de varios atributos.
Aqui estamos interesados en evaluar el impacto que tiene la incorporacién de
la informacién complementaria comparando los resultados obtenidos en este
punto con los de los subsiguientes.

11.3.2. Simulacién gausiana secuencial por cokrigeado
colocalizado bajo un modelo markoviano

La simulaciéon gausiana del atributo principal se realiza considerando
ademas de los 20 datos duros como en el método anterior, el dato secun-
dario colocalizado en el punto a estimar. Los resultados se muestran en la
figura 11.10. Si comparamos las figuras 11.9 y 11.10 podemos ver la notable
influencia que tiene considerar informaciéon complementaria. Los campos si-
mulados de transmisividad son mas consistentes con el de referencia, lo que
naturalmente se refleja en los correspondientes campos de alturas piezométri-
cas. Las caracteristicas a gran escala son mejor descritas cuando se considera
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Figura 11.9: Simulacién gausiana secuencial. A la izquierda: tres campos ge-
nerados por simulacién gausiana secuencial. A la derecha: campos de alturas
piezométricas resultantes. Sobre todos los campos se han representado las
trayectorias para 20 particulas.
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Figura 11.10: Simulacién gausiana secuencial por cokrigeado colocalizado. A
la izquierda: tres campos generados por simulacién gausiana secuencial por
cokrigeado colocalizado bajo un modelo markoviano. A la derecha: campos de
alturas piezométricas resultantes. Sobre todos los campos se han representado
las trayectorias para 20 particulas.



CAPITULO 11. SIMULACION: EJEMPLO DE APLICACION 248

1270.3 - max | 9.4 - 100
805.5 - 12703 [l 88 - 94
558.1 - 8055 [0 81- 88
4151 - 5581 [ 75 - 81
3058 - 4151 [ 69 - 75
2142 - 3058 [ 62- 69
146.0 - 2142 [0 56 - 6.2
100.2 - 1460 [ 50- 56

66.7 - 1002 [ 44 - 50
416 - 667 O 38 - 44
255 - 416 [ 31- 38
15.1 - 255 (| 25 - 3.1
79- 151 H 19- 25
29- 79 W 12 - 19
01- 29 H 06 - 12
min - 0.1 [ ] 0.0 - 0.6

Figura 11.11: Simulacién indicadora secuencial. A la izquierda: tres campos
generados por simulacion indicadora secuencial. A la derecha: campos de
alturas piezométricas resultantes. Sobre todos los campos se han representado
las trayectorias para 20 particulas.
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Figura 11.12: Simulaciéon por cokrigeado indicador bajo un modelo de Mar-
kov Bayes. A la izquierda: tres campos generados por simulacién por campo
de probabilidades. A la derecha: campos de alturas piezométricas resultan-
tes. Sobre todos los campos se han representado las trayectorias para 20
particulas.
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Figura 11.13: Simulacién por campos de probabilidad. A la izquierda: tres
campos generados por simulacién por campos de probabilidad. A la derecha:
campos de alturas piezométricas resultantes. Sobre todos los campos se han
representado las trayectorias para 20 particulas.
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Figura 11.14: Simulacién por recocido simulado. A la izquierda: tres campos
generados por simulacién por recocido simulado. A la derecha: campos de
alturas piezométricas resultantes. Sobre todos los campos se han representado
las trayectorias para 20 particulas.



CAPITULO 11. SIMULACION: EJEMPLO DE APLICACION

Fraccion de masa

Fraccion de masa

Fraccion de masa

1.20_
1.00,:
0.80; [
0.60,: J
0.40,:

\

J

11
020] |
11

|

1.20_SISIM
1.00,:
0.80; |
0.60; \

0.40_|

\

1
020] |
11

\

T
10.0

—T T T T
20.0 30.0

Tiempo de llegada

1.20_
1.00,:
0.80_]|
0.60_]|
0.40,:

0.20_]

—
10.0

— T
20.0 30.0

Tiempo de llegada

T
10.0

L e e e e e N
20.0 30.0

Tiempo de llegada

Fraccion de masa

Fraccion de masa

Fraccion de masa

120_CCSIM

1.00,:
0.80_]|
0.60_|
0.40_|

0.20 |

252

1.20_
1.00,:
0.80,:
0.60_]
0.40,:
0.20 |

0.00_]

T
10.0 20.0 30.0

Tiempo de llegada

MBSIM

0.0

1.20_SASIM

1.00,:
0.80_]|
0.60_]|
0.40_|

0.20 ]

— T T
10.0 20.0 30.0

Tiempo de llegada

T
10.0

—T
20.0 30.0

Tiempo de llegada

Figura 11.15: Curvas de llegada para las 100 realizaciones generadas por cada
método. En linea continua la curva correspondiente al campo de referencia,
en linea punteada la curva media del ensamble, y en linea de trazos los limites
para el 5 y el 95% de probabilidad.
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Figura 11.16: Histogramas de la posicion de llegada para el campo de refe-
rencia y para las 100 realizaciones generadas por cada método.
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Histogramas de los tiempos de llegada para el campo de refe-
las 100 realizaciones generadas por cada método.
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la informacién secundaria por lo que la incertidumbre en la prediccion de
la posicién y de los tiempos de llegada serda menor como puede apreciarse
observando las curvas de llegada representadas en la figura 11.15 para cada
método. Ambas curvas medias muestran la misma desviacién sesgada con
respecto a la de referencia, pero el ancho del intervalo de probabilidad defi-
nido por las curvas envolventes es mucho menor para el caso que considera
informacion secundaria. Mds interesante es observar el comportamiento de
las trayectorias de las particulas de contaminante. Mientras que para el caso
en que solo se considera la informacién principal la posicién de llegada pue-
de variar considerablemente de un campo a otro, en el caso de incorporar
informacion secundaria el rango de variaciéon de estas posiciones disminuye
drasticamente. Esto puede verse claramente expresado por los histogramas de
la posicion de llegada de la figura 11.16. La incorporacién de la informaciéon
secundaria reduce en més de 100 veces la varianza de la posicion de llegada.
Algo similar ocurre con los tiempos aunque en menor escala.

11.3.3. Simulacion indicadora secuencial

La simulacién indicadora secuencial se realizé considerando toda la infor-
macion disponible. En este caso los datos blandos fueron codificados como
datos de intervalo a partir del diagrama de dispersion de los datos de cali-
braciéon como ha sido descrito en el ejercicio de estimacion. En la figura 11.11
se muestra el resultado de nuestro ejercicio para este método. Este método
tampoco logra una adecuada reproduccién de la variabilidad a gran escala
de la transmisividad, lo que afecta a las trayectorias, y en consecuencia a los
tiempos y la posiciéon de llegada. Esto puede comprobarse observando en la
figura 11.15 las curvas de llegada y sobre todo las envolventes para el 5% y
el 95% de probabilidad. A pesar de que la curva media se aparta de igual
manera que para los deméas métodos, la incertidumbre representada por la se-
paracion entre envolventes es mayor. De igual forma lo expresa el histograma
correspondiente en la figura 11.16.

11.3.4. Simulacién secuencial por cokrigeado indicador
con un modelo de Markov-Bayes

Como hemos explicado al hablar del cokrigeado indicador con un modelo
de Markov-Bayes este algoritmo permite la mejor incorporacién de la infor-
macién secundaria. Tres de los campos generados bajo este formalismo se
muestran en la figura 11.12. Puede verse que la reproduccién del campo de
transmisividad es muy bueno lo que redunda en el comportamiento de los
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tiempos de llegada. Las envolventes en la figura 11.15 determinan un inter-
valo més estrecho alrededor de la media y el histograma de la posicion de
llegada en la figura 11.16 muestra que los estadisticos globales del conjunto
de 100 simulaciones son los mas cercanos a los de referencia.

11.3.5. Simulacién por campos de probabilidad

La simulacién por campos de probabilidad fue implementada utilizando
como funciones locales de distribuciéon condicionadas a la informacién dis-
ponible, las construidas via el algoritmo de cokrigeado indicador bajo un
formalismo de Markov-Bayes. El método se comporta relativamente bien en
cuanto a la representacion de la curva media de llegadas, pero no asi con
respecto a las envolventes. Esto se puede visualizar también en el histograma
de las posiciones y tiempos de llegada (figura 11.16 y 11.17). El atractivo de
este método esta en el menor tiempo de CPU que requiere.

11.3.6. Simulaciéon por recocido simulado

Una técnica de recocido simulado ha sido utilizada para generar campos
de transmisividad condicionados a los datos duros, al patron de continuidad
espacial y al histograma bivariado obtenido a partir de los datos de calibra-
cion. Dado que este es un algoritmo de optimizaciéon y que contamos con
informacion secundaria exhaustiva los campos simulados son muy similares
entre si, resultando en que las curvas envolventes estan muy cerca de su
media.

11.4. Conclusiones

En los capitulos 7 al 11 hemos revisado con cierto detalle los algoritmos
geoestadisticos mas utilizados para integrar distintos tipos de informacién.
Las técnicas disponibles pueden clasificarse segin persigan la obtencién de
una o multiples representaciones del pardmetro modelizado. Hablamos asi de
algoritmos de estimacion y de algoritmos de simulacion respectivamente.

De los algoritmos de estimacién, salvo los casos de krigeado simple, ordi-
nario y universal, todos permiten la consideracién de varias variables secun-
darias. La regresion tradicional es el mas sencillo de todos estos algoritmos,
pero tiene grandes limitaciones para incorporar la informacién proveniente
de una fuente secundaria. Se comporta adecuadamente cuando se dispone de
informacion secundaria exhaustivamente muestreada y bien correlacionada
con la principal.
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El krigeado con una deriva externa permite la inclusién en el campo esti-
mado de una tendencia extraida de una variable secundaria. Sin embargo los
valores de esta variable externa no intervienen en la estimacion del atributo
principal. Ademas, al utilizar esta técnica, estamos asumiendo que el patron
de variabilidad de la variable secundaria es representativo de la principal, lo
que es generalmente dificil de documentar.

El cokrigeado, en cualquiera de sus formas, proporciona un estimador
donde se considera de forma separada cada tipo de informacién. Por un lado
la variable secundaria interviene directamente en la inferencia de la primaria,
y por otro es posible considerar las autocorrelaciones de cada variable y las
correlaciones cruzadas entre ellas. En su implementacion tradicional el costo
computacional del cokrigeado es elevado. Hay variantes dentro del cokrigeado
que permiten reducir la tarea de estimar las covarianzas requeridas por cada
sistema de ecuaciones planteado. Mientras que el cokrigeado completo con-
sidera, dentro de un cierto entorno, todos los datos disponibles para realizar
cada estimacion, el cokrigeado colocalizado sélo incorpora como informacion
secundaria el dato localizado en el punto a estimar, reduciendo considerable-
mente el nimero de covarianzas a inferir. Si ademas se asume un modelo de
tipo markoviano, estas inferencias se reducen a las covarianzas de la variable
principal, ya que las correspondientes a la variable secundaria y las cruzadas
se expresan como una funcion sencilla de las primeras.

La introduccion de la funcién indicadora permite codificar, de manera sen-
cilla y general, diferentes tipos de datos. Por medio del krigeado indicador se
puede inferir, ya no un unico valor local, sino un modelo de incertidumbre
completo en cada punto considerado, esto es, es posible establecer la distribu-
cion local acumulada de probabilidades del parametro modelizado. A partir
de estas distribuciones se puede seleccionar la media o la mediana como valor
estimado.

El algoritmo de Markov-Bayes, aplicado a variables indicadoras, conside-
ra un estimador cokrigeado para la incorporaciéon de la informacién externa.
Por medio de una asuncién markoviana similar a la comentada antes, es
posible reducir el nimero de covarianzas a calcular, de tal forma que en la
practica no necesitamos calcular mas covarianzas que en el krigeado indicador
estandar. En contrapartida, la consideracién de un estimador por cokrigeado
tiene las ventajas de poder separar los patrones de continuidad espacial de
los distintos tipos de informacién, y la de permitir la mejora de las funcio-
nes de probabilidad acumuladas locales estimadas a priori en funcién de la
informacion vecina.

De la aplicacién de estos algoritmos para la construccién de un sélo cam-
po de la variable de interés podemos concluir que, para el caso en que, como
en nuestro ejercicio disponemos de informacion secundaria densamente mues-



CAPITULO 11. SIMULACION: EJEMPLO DE APLICACION 258

treada, los algoritmos mas sencillos, como la regresion lineal y el krigeado con
una deriva externa pueden tener un buen comportamiento a un menor costo
computacional que los mas complejos.

Cualquiera de los algoritmos de interpolacién que permiten la inferencia
de un modelo de incertidumbre, puede ser utilizado para simulacion estocasti-
ca. Se trata sélo de obtener varias realizaciones a partir de las funciones de
probabilidad construidas en cada localizacion. La simulacién secuencial se
muestra como uno de los mas flexibles y potentes algoritmos de simulacion.

La asuncién de un modelo multigausiano representando la distribucion del
atributo modelizado, conduce al algoritmo de simulacion gausiana secuencial.
Como hemos mostrado es el mas simple de los algoritmos dada la sencillez del
modelo asumido para las variables en juego. Si consideramos un estimador
cokrigeado colocalizado y un modelo de Markov el algoritmo resulta atn
mas sencillo. La simulacion gausiana individual puede extenderse facilmente
a varias variables, lo que la hace especialmente apta para el problema de la
incorporaciéon de varios atributos secundarios.

En el a&mbito no paramétrico, tanto el krigeado indicador como el cokri-
geado colocalizado bajo un modelo de Markov-Bayes pueden utilizarse para
simulacion.

La simulacién por recocido simulado es otra de las técnicas capaces de
incorporar informacién secundaria. La condicién para ello es que tal infor-
macion pueda expresarse como una componente de la funcién objetivo a ser
optimizada.

La simulacién por campos de probabilidad separa las tareas de construc-
cion de los modelos de incertidumbre y de generacion de las realizaciones
equiprobables. Esta técnica puede ser atractiva si contamos con la suficien-
te informacion para poder definir dichos modelos en todos los puntos del
dominio de simulacion.

En cuanto al ejercicio de simulacién presentado en este capitulo hemos
comprobado que para el caso en que dispongamos de informacién secundaria
exhaustiva, tanto el algoritmo de cokrigeado indicador con un modelo de
Markov-Bayes como el de simulacién por recocido simulado se muestran como
los m&s robustos.



Capitulo 12

Posibilidades de aplicacion de
los campos de probabilidad a la
simulacion multivariada

12.1. Introduccion

La simulacion por campos de probabilidad es, de entre las nuevas técnicas
de simulacién estocastica, una de las que resulta més atractiva. En el capitulo
dedicado a los algoritmos de representacion estocastica hemos descrito con
detalle este algoritmo. Como vimos su implementacion puede dividirse en
tres partes:

1. Generacién de campos no condicionados de probabilidad,

2. Estimacién de las funciones locales de distribucién condicionadas a la
informacion disponible, y

3. Obtencion de los campos simulados.

En la figura 12.1 representamos esquemaéaticamente el proceso de simu-
lacién de una variable por campos de probabilidad. En la parte izquierda
de esta figura mostramos los pasos correspondientes a la generacion de los
campos de probabilidad. Una de las formas para obtenerlos es por medio
de simulaciéon gausiana secuencial no condicional. En el centro de la figura
mostramos un esquema de la estimacion de las funciones de distribucién que,
por ejemplo, se pueden calcular por krigeado indicador. A la derecha, se ven
los campos simulados. Para obtener cada valor simulado se lee la distribuciéon
local con el valor que corresponde a ese nodo en el campo de probabilidad.

259
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Datos del atributc

Transformada unifane Funcion de covariaras
de los datos de los datos

Funcién de covariaras
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uniforme de los das
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Estimacién de lasuhciones

Generacién de los locales de distribcion de
campos de probabdad probabilidades acumadas
(por j. por simulaion condicionadas (poej. por Campos
gausiana secuencigl krigeado indicador) simulados

Figura 12.1: Esquema del proceso de simulacién de una variable por campos
de probabilidad. En la parte izquierda de la figura mostramos la generacion de
los campos de probabilidad, y en el centro la construccién de las funciones
locales de distribucién de probabilidades. A la derecha vemos los campos
simulados. En cada nodo, el valor simulado z4 se obtiene leyendo en la funcion
de distribucién correspondiente con el valor ps del campo de probabilidad.
Los campos de probabilidad se pueden construir, por ejemplo, via simulacion
gausiana secuencial no condicional; y las funciones locales de distribucién por
krigeado indicador.
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Dentro de este esquema los campos de probabilidad son construidos bajo
las suposiciones de que al tratarse de probabilidades, éstas pueden conside-
rarse como el resultado de una variable aleatoria P(u) que sigue una distri-
buciéon uniforme; y de que hay unas “caracteristicas de permanencia” entre
la transformada uniforme de la variable a simular U(Z(u)) y P(u), que nos
permite asimilar la covarianza del campo de probabilidad Cp(h) a la de la
transformada uniforme de los datos disponibles Cyy(h), es decir:

Cp(h) ~ Cy(h) (12.1)

Ccon:

U(u) = Prob* {Z < z(u)}

Para la hipdtesis que se expresa matematicamente a través de la ecuacién
(12.1) no existe una justificacién teérica y en la préactica sélo podemos com-
probar que el variograma de los campos simulados es similar al variograma de
los datos. Aparentemente la asuncién es bastante robusta como puede verse
en Froidevaux (1992), Srivastava (1992 y 1994), Wang (1993), Bourgault et
al. (1995) y Bourgault y Journel (1995). Todos estos autores aplicaron la
simulacion por campos de probabilidad para la representacion estocastica de
una sola variable.

En esta parte de la tesis estamos interesados en evaluar las posibilidades
del algoritmo de simulacién por campos de probabilidad cuando es utilizado
para la simulacion conjunta de varias variables correlacionadas entre si, lo
cual no ha sido atin estudiado. Por medio de un ejercicio de Monte Carlo se
analizé el comportamiento de los campos de probabilidad cuando simulamos
conjuntamente dos variables. La idea fue realizar un estudio de la sensibilidad
de los campos de probabilidad a la cantidad y calidad de la informacién con
vista a la implementacion de un algoritmo de simulacién multivariada. De
especial interés fue observar el comportamiento de las funciones de covarianza
Cp(h) y verificar la hipétesis que las asimila a las funciones de covarianza

Crr(h).

12.2. Desarrollo del ejercicio

12.2.1. Obtencion de los campos de probabilidad

El algoritmo de simulacién de una tnica variable por campos de proba-
bilidad asume que la estructura de continuidad espacial de los campos de
probabilidad, viene determinada por una funcién de covarianzas igual a la
de la transformada uniforme de los datos. Dado que estamos interesados en
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ver qué sucede con la funcién Cp(h) cuando en lugar de una sola variable
se cosimulan dos o mas variables simultdneamente, ninguna asuncion acer-
ca del modelo de covarianzas para los campos de probabilidad fue hecha en
este ejercicio. Los campos de probabilidad construidos para desarrollar este
analisis son generados a partir de la simulacion de campos de dos variables y
de la estimacién de las funciones locales de distribucién para esas variables.
La metodologia seguida fue la siguiente:

1. Generacién de conjuntos de 100 simulaciones conjuntas de dos varia-
bles (variable 1 y variable 2) condicionadas a diferentes subconjuntos
de datos. Para la obtenciéon de estos campos simulados utilizamos el
programa GCOSIM3D (Gémez-Hernandez y Journel, 1993).

2. Construccion de las funciones locales de distribucién de probabilidad
de las variables antes simuladas. Los pardmetros de estimacion fue-
ron los mismos que los utilizados en la simulacién realizada en el paso
anterior. Se utiliz6 el programa cokb3d (Deutsch y Journel, 1992) rea-
lizando el cokrigeado simple para cada subconjunto de datos. En cada
nodo, la media y la varianza resultantes del cokrigeado se asimilaron
a los parametros de una distribucion normal de acuerdo a un modelo
multigausiano.

3. Obtencién de los campos de probabilidad a partir de las funciones loca-
les de distribucién de probabilidad estimadas en el paso anterior. Para
cada nodo entramos en la funcién de distribucion con el valor simulado
zs en ese nodo y obtenemos el valor de probabilidad ps; que le corres-
ponde. Un esquema del proceso descrito puede verse en la figura 12.2.
Este procedimiento es justamente el opuesto al de la aplicacién directa
del algoritmo ya que el objetivo especial de este ejercicio es analizar la
estructura espacial de los campos de probabilidad.

El ejercicio que a continuacién presentamos fue dividido en tres partes.
En la primera de ellas la correlaciéon lineal punto a punto entre los campos
de probabilidad de la variable 1 y los campos de probabilidad de la variable
2, v los variogramas medios de los conjuntos de campos de probabilidad para
una y otra variable, son estudiados unicamente en funciéon del ntimero de
datos condicionantes. En la segunda parte, ademas de considerar distintos
conjuntos de informacién condicionante, se estudié el comportamiento de los
campos de probabilidad de las variables 1 y 2 cuando la correlacion de esta
informacion varia. Para ello la correlaciéon entre los datos utilizados para
condicionar los campos simulados y las funciones locales de distribucion,
es modificada via el modelo de corregionalizacién lineal de la forma que se
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Figura 12.2: Esquema de la metodologia seguida en este ejercicio para obtener
campos de probabilidad. En la parte derecha de la figura mostramos campos
multigausianos condicionados a la informacién de las dos variables conside-
radas y en el centro las funciones de distribucion construidas por medio del
cokrigeado simple de la misma informacién que condiciona los campos si-
mulados. Los campos de probabilidad que vemos a la izquierda se obtienen
leyendo las funciones de distribucién para cada nodo con el valor simulado
zs y obteniendo el valor p.
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explica en el apartado correspondiente. Por ltimo, en la tercera parte del
ejercicio, estudiamos la sensibilidad de los variogramas de la transformada
uniforme de una de las variables con respecto a la cantidad de informacion
disponible.

12.2.2. Primera parte
Generacion de los campos de referencia

Los datos utilizados en esta parte del ejercicio corresponden a dos campos
generados con el programa GCOSIM3D (Gémez-Hernandez y Journel, 1993).
Se trata de dos variables, variable 1 y variable 2 respectivamente, simuladas
conjuntamente sobre un mallado de 50 por 50 celdas, donde el tamano de
cada celda es de 1 por 1 unidades. Los variogramas utilizados para la carac-
terizacién de la estructura de continuidad espacial de los campos simulados
fueron los siguientes:

» Variograma de la variable 1:

71(hw= hy) = 170Expax:54,ay:13,5,oc:—45(hm? hy)
» Variograma cruzado entre la variable 1 y la variable 2:

71,2(ha:7 hy) = O76Expam=54,ay=13,5,a:—45(hx? hy)
= Variograma de la variable 2:

Yo(he, hy) = 170EXpaI=54,ay=13,5,a=745(h’CE? hy)

donde

Expq, a, .0 by) = Exp \/<hm sina — hy COSO‘)Q i (hm cos o + hy, sin a)2

Qg Qy

donde Exp(h) es la ecuacién correspondiente a un variograma exponencial
que toma la forma siguiente:

Exp(h) =1 — exp(—3h)

y az v a, definen los ejes de la elipse de anisotropia. La media de ambas
variables se asumié igual a cero y las varianzas igual a uno, siendo el coefi-
ciente de correlacion lineal entre ellas igual a 0.6. La relacién de anisotropia
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Datos de la variable 1

Figura 12.3: Combinaciones de datos utilizadas para el andlisis de Monte
Carlo de los campos de probabilidad.

es de 0.25, tal que el alcance a lo largo del eje de maxima continuidad es de
54 unidades y a lo largo del eje de minima continuidad es de 13.5 unidades.
Estos ejes corresponden a las direcciones N450 y N45E respectivamente. La
simulacion de estos campos es no condicional y el vecindario de busqueda
para los valores presimulados es eliptico con un radio de 25 unidades en la
direccion de maxima anisotropia y uno de 12.5 en la de minima. El ntimero
minimo y maximo de valores presimulados considerados en la simulacién de
cada nodo es de 4 y 16 respectivamente.

Generacion de los datos condicionantes

A partir de los dos campos antes simulados se muestrearon 64 subconjun-
tos de datos, cada uno de los cuales esta integrado por un nimero determina-
do de datos de la variable 1 y de la variable 2. En la figura 12.3 se representan
estos subconjuntos de acuerdo al nimero de datos de cada variable que hay
en ellos.

Los 64 subconjuntos de datos fueron construidos en dos fases. Primero se
muestrearon 7 subconjuntos de datos colocalizados y regularmente espacia-
dos integrados por 4, 9, 16, 25, 36, 49 y 64 datos de cada una de las variables
y con un coeficiente de correlacion lineal aproximadamente igual a 0.65. Pos-
teriormente los datos de una y otra variable que forman estos subconjuntos
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fueron combinados entre si, por ejemplo: 4 datos de la variable 1 con 0, 4,
9, 16, 25, 36, 49 y 64 datos de la variable 2; 9 datos de la variable 1 con 0,
4,9, 16, 25, 36, 49 y 64 datos de la variable 2 y asi sucesivamente. De esta
manera e incluyendo el conjunto vacio, es decir aquel que no contiene datos,
disponemos de 64 subconjuntos de datos segin la cantidad de informacion
considerada de cada una de las variables.

Analisis de los resultados

Una vez muestreados los subconjuntos de datos condicionantes generamos
campos de probabilidad siguiendo la metodologia mas arriba explicada. El
resultado fue 64 conjuntos de 100 realizaciones de campos de probabilidad,
una para cada subconjunto de datos. El analisis se llevé a cabo calculando
los siguientes estadisticos:

= Coeficientes de correlacion lineal punto a punto entre los campos de
probabilidad de la variable 1 y los campos de probabilidad de la variable
2 (recordar que cada conjunto de campos de probabilidad generado
corresponde a un subconjunto de datos condicionantes diferente), y

» Variogramas medios para cada uno de esos conjuntos de campos de
probabilidad.

Los resultados correspondientes al primer punto pueden verse en la tabla
12.1, donde se muestran los coeficientes de correlacion lineal punto a punto
entre los campos de probabilidad para la variable 1 y los campos de proba-
bilidad para la variable 2 en funcién de la cantidad de informacién. N; es el
numero de datos de la variable 1 y Ny es el nimero de datos de la variable
2. Puede observarse que la correlacion lineal entre los campos de probabili-
dad de una y otra variable es més alta cuando el nimero de ambas variables
coincide, y que desciende conforme nos alejamos de esta situacion. Asimismo
el mayor coeficiente de correlacién corresponde al caso no condicionado y es
igual a 0.6.

Los variogramas medios para cada conjunto de campos de probabilidad
fueron calculados con el objeto de estudiar la sensibilidad de su estructura de
continuidad, especialmente el alcance de los variogramas. En las figuras 12.4,
12.5, 12.6 y 12.7 se muestran estos variogramas para 8 casos, de los 64 reali-
zados, en que el numero de datos de cada variable coincide. Partimos del caso
no condicionado hasta el caso con la mayor cantidad de informacién disponi-
ble que corresponde a 64 datos de cada variable. Puede observarse la critica
disminucién de los alcances cuando la cantidad de informacion aumenta. Di-
cho de otra manera la correlacion espacial de los campos de probabilidad
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No
0 4 9 16 25 36 49 o4

0 0.60 0.55 051 055 045 046 0.48 0.43
4 0.54 054 053 056 046 043 048 0.43
9 0.52 0.53 052 049 046 048 0.42 043
N, 16 0.52 0.54 046 053 044 048 0.46 0.48
25 0.49 0.50 046 0.46 0.54 048 0.46 0.45
36 0.44 045 043 045 046 0.57 044 045
49 045 045 047 044 046 044 0.57 0.46
64 041 042 038 039 041 043 043 0.55

Cuadro 12.1: Coeficientes de correlacion lineal punto a punto entre los campos
de probabilidad de la variable 1 y los campos de probabilidad de la variable
2. Nj es el el nimero de datos de la variable 1 y Ny es el niimero de datos de
la variable 2.

disminuye cuando la informacién condicionante aumenta. En todos los casos
la estructura de correlacion espacial de los campos de probabilidad cambia
conforme lo hace la cantidad de informacion.

12.2.3. Segunda parte

En la segunda parte de este analisis ademés de considerar variable el
nimero de datos condicionantes, hemos investigado el comportamiento de la
correlacién de los campos de probabilidad segin va cambiando la correlacion
de los campos simulados. La correlacion entre los valores simulados de am-
bas variables puede ser modificada via el modelo de corregionalizacién lineal
utilizado como entrada en los programas de simulacién de los campos y es-
timacion de las funciones de distribucién. El razonamiento seguido parte de
la definicién del correlograma cruzado pi2 entre dos variables que se expresa
como sigue:

Cia(h)
pi2(h) =
donde h es el vector separacién entre datos considerados; Co es la cova-
rianza entre las variables; y o7 y 02 son las desviaciones tipicas para una y
otra respectivamente. Cuando h = 0 el valor del correlograma cruzado se
identifica con el coeficiente de correlacion lineal pi5 entre los dos atributos
considerados de forma que:

0109

C12(0)

0102

P12 =
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Figura 12.4: Variogramas medios para los conjuntos de campos de probabi-
lidad. Casos no condicionado y condicionado a 4 datos de cada variable. En
cada conjunto el variograma medio se calcula considerando todas las parejas
encontradas para cada vector separacion en las 100 realizaciones impidiendo
el emparejamiento entre localizaciones de distintas realizaciones.
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Figura 12.5: Variogramas medios para los conjuntos de campos de probabili-
dad. Casos condicionados a 9 y 16 datos de cada variable. En cada conjunto el
variograma medio se calcula considerando todas las parejas encontradas para
cada vector separacion en las 100 realizaciones impidiendo el emparejamiento
entre localizaciones de distintas realizaciones.
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Figura 12.6: Variogramas medios para los conjuntos de campos de probabili-
dad. Casos condicionados a 25 y 36 datos de cada variable. En cada conjunto
el variograma medio se calcula considerando todas las parejas encontradas
para cada vector separacién en las 100 realizaciones impidiendo el empareja-
miento entre localizaciones de distintas realizaciones.
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Figura 12.7: Variogramas medios para los conjuntos de campos de probabili-
dad. Casos condicionados a 49 y 64 datos de cada variable. En cada conjunto
el variograma medio se calcula considerando todas las parejas encontradas
para cada vector separacion en las 100 realizaciones impidiendo el empareja-
miento entre localizaciones de distintas realizaciones.
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Asimilando los valores de o7 y 03 a las mesetas de los variogramas de cada

una de las variables respectivamente, podemos obtener el valor de (5 para
un dado valor del coeficiente de correlacion lineal pio tal que:

012(0) = P12 - 01 - 02 (122)

El valor (5 es la meseta del variograma cruzado entre las variables.

En la practica mantuvimos constantes los valores de las mesetas de los
variogramas de las variables, o1 y 05, y modificamos la meseta del variogra-
ma cruzado entre ellas con el fin de obtener un coeficientes de correlacion
lineal dado de acuerdo a la expresién (12.2). Los valores seleccionados para
el coeficiente de correlacion pio fueron: 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.9 y 1; y dado que en este caso tanto o; como o, son iguales a 1, se ve que
la meseta del variograma cruzado es directamente el coeficiente de correla-
cion entre las variables, o lo que es lo mismo, la covarianza cruzada entre las
variables para h = 0 es el coeficiente de correlaciéon lineal entre éstas.

Generacion de los campos de referencia

Los campos de referencia utilizados en la segunda parte del ejercicio fue-
ron generados considerando el razonamiento del apartado anterior. La meseta
del variograma cruzado entre las variables 1 y 2 del modelo de corregiona-
lizacién lineal utilizado en la primera parte fue modificada de acuerdo a los
resultados obtenidos a través de la expresion (12.2). El variograma cruzado
queda entonces definido por la siguiente expresion:

Y1,2( e, hy) =Cr- EXpam:54,ay:13,5,a=—45(hz? hy)

donde la constante ¢;toma los valores 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9
y 1 en correspondencia con cada uno de los coeficientes de correlacion selec-
cionados. Todos los demas parametros permanecen sin cambios con respecto
a la primera parte. El resultado son 11 campos simulados de cada una de las
variables cuya correlacion va desde 0 a 1 pasando por los valores escritos mas
arriba.

Generacion de los datos condicionantes

Para cada pareja de campos de referencia con un coeficiente de correlacion
lineal dado, se realizaron tres muestreos distintos de acuerdo a las condiciones
siguientes:

= 8 subconjuntos de datos colocalizados y regularmente espaciados inte-
grados por 0, 4, 9, 16, 25, 36, 49 y 64 datos de cada variable respecti-
vamente,
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= 8 subconjuntos de datos regularmente espaciados integrados por 0, 4,
9, 16, 25, 36, 49 y 64 datos de la variable 1 solamente, y

= 8 subconjuntos de datos regularmente espaciados integrados por 25
datos de la variable 1 y por 4, 9, 16, 25, 36, 49, 64 y 2500 datos de la
variable 2 respectivamente.

Para cada uno de estos subconjuntos de datos y siguiendo la misma me-
todologia que en la primera parte del ejercicio, se generaron conjuntos de 100
campos de probabilidad.

Analisis de los resultados

El analisis de los campos de probabilidad comprende los siguientes casos
de acuerdo a cada subconjunto de informacion condicionante anteriormente
establecidas:

= Caso 1: generacion condicionada a los subconjuntos de datos en los
cuales el nimero de datos de la variable 1 es igual al nimero de datos
de la variable 2. Quisimos evaluar el efecto del aumento del nimero de
datos de ambas variables conjuntamente.

» Caso 2: generacién condicionada sélo a la variable 1 utilizando subcon-
juntos de datos en los cuales no se incluyen datos de la variable 2 y se
incrementan los datos de la variable 1 desde 0 hasta 64. Evaluamos el
efecto de la simulacién condicionada a una sola variable.

= Caso 3: generacion condicionada al mismo nimero de datos de la varia-
ble 1 (25 datos) mientras el nimero de datos de la variable 2 se incre-
menta desde 4 hasta 2500 (caso de informacion secundaria exhaustiva).
El dltimo conjunto emula el caso practico de contar con unos pocos da-
tos de la variable principal y un conocimiento exhaustivo de alguna
variable secundaria.

Para cada uno de estos casos se calcularon los coeficientes de correlacién
punto a punto entre los campos simulados de cada variable primero y entre los
campos de probabilidad de cada variable después. Los valores resultantes se
representaron graficamente en forma de diagramas de dispersién. En la figura
12.8 se muestran los coeficientes de correlacién de los campos simulados y de
los campos de probabilidad para el caso en que el niimero de datos de ambas
variables es el mismo. En la figura 12.9 para el caso en que no contamos con
informacion de la variable 2 y vamos aumentando la cantidad de datos de la
variable 1. En la figura 12.10 para el caso en que disponemos de unos pocos
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Figura 12.8:
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Coeficientes de correlacién para el caso 1. En absisas se muestran
los coeficientes de correlacién lineal punto a punto calculados entre los valores
simulados de cada variable y en ordenadas los calculados entre los valores de
los campos de probabilidad de cada variable. En este caso el niimero de datos
de cada variable es el mismo y se incrementan desde el caso no condicionado
hasta 64 datos de cada una.
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Figura 12.9:
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Coeficientes de correlacién para el caso 2. En absisas se muestran
los coeficientes de correlacién lineal punto a punto calculados entre los valores
simulados de cada variable y en ordenadas los calculados entre los valores de

los campos de probabilidad de cada variable. Caso en que no se considera
la informacién de la variable 2 e incrementamos el niumero de datos de la

variable 1.
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Figura 12.10: Coeficientes de correlacién para el caso 3. En absisas se mues-
tran los coeficientes de correlacion lineal punto a punto calculados entre los
valores simulados de cada variable y en ordenadas los calculados entre los
valores de los campos de probabilidad de cada variable. Caso en el que el
nimero de datos de la variable 1 permanece constante e igual a 25 y se
incrementa el nimero de datos de la variable 2 hasta el caso exhaustivo.
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Figura 12.11: Variogramas experimentales y de la transformada uniforme.
Variogramas de la transformada uniforme (linea continua) para 4 conjuntos
de datos de la variable 1 (25, 64, 100 y 625 datos) y variogramas para un
campo de probabilidad obtenidos a partir de simulaciones condicionadas a
los datos anteriores (linea discontinua). Ambos variogramas fueron calculados

para las direcciones de maxima (N450) y minima continuidad (N45E).
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datos de la variable 1 y vamos aumentando la cantidad de datos de la variable
2, hasta considerar el caso exhaustivo. En todos los casos en abscisas vemos
los coeficientes de correlacion lineal de los campos simulados y en ordenadas
los de los campos de probabilidad.

Puede observarse que, exceptuando el caso no condicionado, la correla-
cion obtenida en los campos de probabilidad es menor que en los campos
simulados. Este efecto se incrementa conforme la cantidad de informacién es
mayor, lo cual esta de acuerdo con el comportamiento de los variogramas de
las figuras 12.4, 12.5, 12.6 y 12.7, cuyos alcances disminuian cuando la can-
tidad de datos aumentaba. En el caso de contar con informacién secundaria
exhaustiva la correlacién se pierde practicamente toda, como se observa en
el dltimo diagrama de la figura 12.10.

12.2.4. Tercera parte

Finalmente en la tercera parte de este andlisis hemos estudiado el com-
portamiento de los variogramas de la transformada uniforme de la variable
1 en funcion de la cantidad de informacién. En esta parte todas las condi-
ciones permanecen idénticas a la primera parte del ejercicio. A partir del
campo exhaustivo de la variable 1 generado en la primera parte, muestrea-
mos 4 subconjuntos de datos regularmente espaciados e integrados por 25,
64, 100 y 625 datos respectivamente. Por un lado calculamos los variogra-
mas de la transformada uniforme de los 4 subconjuntos de datos para las
direcciones principales y por otro, siguiendo un proceso similar al esquema-
tizado en la figura 12.2, generamos 4 campos de probabilidad para los cuales
calculamos los variogramas en las mismas direcciones. En la figura 12.11 se
muestran los variogramas correspondientes a la transformada uniforme para
los 4 subconjuntos de datos (linea continua) y los correspondientes vario-
gramas medios de los campos de probabilidad (linea discontinua). Se observa
que los variogramas correspondientes a la transformada uniforme de los datos
son insensibles a la cantidad de informacién. El aumento de la informacion
solo tiene efecto sobre la claridad de la nube de puntos, lo que en todo caso
facilita la modelizacién del variograma, pero no se aprecia ningin cambio en
los parametros que lo definen. Es decir, cuando los campos de probabilidad
son generados a partir de campos simulados condicionados su estructura de
continuidad espacial, representada por la funcién de covarianzas Cp(h), se
muestra sensible a la cantidad y calidad de informacién; mientras que cuando
Cp(h) es modelizada a partir de la transformada uniforme de los datos de
la variable principal, los pardametros que definen la funciéon de covarianzas
Cp(h) son independientes del nimero de datos.
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12.3. Conclusiones

En este capitulo se realizé un ejercicio para evaluar la sensibilidad de los
campos de probabilidad a la informacién disponible con vistas a la simulacion
multivariada por campos de probabilidad. Los campos de probabilidad fueron
generados a partir de simulaciones y funciones de distribucién condicionadas
a distintos conjuntos de datos y se estudio la estructura de variabilidad espa-
cial de los primeros. Los resultados se resumen en las siguientes conclusiones:

Los campos de probabilidad son sensibles a la cantidad de informacion.
Tanto para la simulaciéon de una como de varias variables se vio que
la correlacion espacial de los campos de probabilidad es funcién de la
cantidad de datos.

Los coeficientes de correlacion lineal punto a punto entre los campos de
probabilidad de cada una de dos variables decrecen cuando el niimero
de datos aumenta y mantenemos aproximadamente constante la corre-
lacién entre los campos simulados (tabla 12.1).

Los alcances de los autovariogramas y variogramas cruzados medios
para los conjunto de realizaciones de campos de probabilidad de las
variables 1 y 2 decrecen cuando la cantidad de informacién aumenta
(figuras 12.4, 12.5, 12.6 y 12.7).

Al imponer un determinado valor al coeficiente de correlaciéon punto a
punto entre los campos simulados de las variables 1 y 2 se observd que
el coeficiente de correlacion entre los campos de probabilidad en corres-
pondencia con esos campos simulados, decrece conforme la cantidad de
informacién aumenta (figuras 12.8, 12.9 y 12.10). Sélo para el caso no
condicional los coeficientes permanecen iguales y en el caso de contar
con una variable exhaustivamente conocida la correlacion se pierde.

Los parametros de los variogramas (pepitas, alcances y mesetas) de la
transformada uniforme para una serie de conjuntos de datos de una
variable (la variable 1) permanecen insensibles a la variacién de la can-
tidad de datos. Sin embargo, los variogramas para los campos de pro-
babilidad generados a partir de esos mismos conjuntos de informacion,
cambian en cada caso. Los alcances en ambas direcciones principales
disminuyen cuando la cantidad de informacién aumenta (figura 12.11).

De lo anterior se desprende que para la definicién del modelo de variabili-
dad espacial de los campos de probabilidad es necesario tener en cuenta toda
la informacién disponible. Antes de asumir sin mas la hipdtesis que expresa
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la ecuacién (12.1), es aconsejable realizar un estudio similar al que aqui se
presentd, es decir, generar un conjunto de simulaciones y de distribuciones
locales de probabilidad condicionadas a toda la informacion disponible, y
obtener los campos de probabilidad correspondientes. Las funciones de cova-
rianza de estos campos sera la mas adecuada para el ejercicio de simulacion
por campos de probabilidad.



Capitulo 13

Simulacion secuencial
condicionada con restricciones
lineales

13.1. Introduccion

Tal como hemos comentado en capitulos anteriores la modelizacién esto-
castica de un medio geoldgico tiene por objeto construir un modelo numérico
de las propiedades que lo caracterizan que sea consistente con la informa-
cién disponible mas relevante. Aplicando simuladores de flujo y transporte
a multiples de estos modelos numéricos podemos evaluar la incertidumbre
en la respuesta de este medio a, por ejemplo, la evolucién de un penacho de
contaminante.

La mayoria de las técnicas de simulacién estocastica comentadas son ca-
paces de integrar datos a escala local como pueden ser las medidas de per-
meabilidad o porosidad derivadas de ensayos de laboratorio sobre pequenas
muestras de terreno. También es posible condicionar estos modelos numéri-
cos a informacion geofisica, muchas veces exhaustivamente conocida, como
por ejemplo la velocidad sismica derivada a través de una tomografia entre
pozos o la reflectividad del terreno obtenida via GPR (Ground Penetrating
Radar).

En situaciones préacticas comunes podemos disponer de otro tipo de datos
que mas que informar acerca del detalle local del atributo modelizado, res-
tringen sus propiedades medias o proporcionan un valor caracteristico de un
volumen soporte superior al de discretizacion del problema. Un ejemplo de
este tipo de informacién son los datos de transmisividad derivados de ensayos
de bombeo los cuales permiten obtener un valor de la permeabilidad absoluta

281
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efectiva representativo de la region que rodea al pozo.

Otro ejemplo es el caso de la informaciéon procedente de la interpretacion
geologica del terreno, de la que podemos derivar espesores tanto globales
como de los distintos estratos que lo integran. En este caso estariamos in-
teresados en que nuestro modelo numérico sea capaz de reproducir tanto el
espesor global como los espesores de cada estrato tal que la suma de los espe-
sores individuales sea igual al espesor total. También en el ambito geofisico
hay muchas técnicas que informan acerca de las propiedades globales del
terreno, por ejemplo los reconocimientos gravimétricos, los magnéticos, los
radiométricos y los geotérmicos, los sondeos eléctricos superficiales, la tele-
deteccién y algunos ensayos en perforaciones que dan valores representativos
sobre volimenes soporte grandes.

En este capitulo presentamos un nuevo algoritmo que es capaz de generar
campos aleatorios condicionados tanto a informacién a escala local como a
informacion de tipo global. Tanto los valores como las estructuras de conti-
nuidad espacial entre los dos tipos de datos estan relacionadas linealmente.
El capitulo estda organizado de la siguiente manera: primero desarrollamos
la teoria del algoritmo e ilustramos su implementacion para la resolucion de
mallas pequenas a través de un ejemplo numérico sencillo. Posteriormente,
dado que conforme el tamano del dominio de simulacién crece los tiempos de
CPU se hacen muy grandes, presentamos una implementacion del algoritmo
en el marco de la simulacién secuencial presentada en capitulos anteriores,
lo cual permite la simulacién de grandes mallados en tiempos razonables.
Por tltimo, el nuevo algoritmo es evaluado a través de una serie de ejemplos
précticos.

13.2. Teoria

Consideremos un conjunto S de N celdas a simular. Sea C' la matriz de
covarianzas de tamano N x N que contiene los valores de las covarianzas
entre cada uno de los pares de celdas pertenecientes a S. Dado que C' es una
matriz de covarianzas, ésta es definida positiva, y puede descomponerse en
dos matrices triangulares L y U tal que:

C=L-UconU=L" (13.1)

Consideremos ahora un vector de numeros aleatorios independientes w y
definamos al vector v como:
v=1L w (13.2)
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Sin pérdida de generalidad supondremos que la variable aleatoria V', cuyos
valores contiene el vector v, es tal que:

E{V}=0

Cyy = E{L-w-w" L'} =F{L-w-w"-U}=
= L-E{w-w"}-U=L-1-U=C

por consiguiente v es una simulacién no condicional de V' en el sentido de que
reproduce la covarianza C'. Dando valores a los elementos que componen w
obtenemos los valores de v. Lo anterior es el fundamento teérico del método
de simulacion estocéstica por descomposicién LU de la matriz de covarianzas
propuesto por Davis (1987).

Supongamos que los elementos del vector v corresponden a los valores z
e y que toman dos variables aleatorias Z e Y relacionadas a través de una
matriz de proporcionalidad A, tal que:

Y=A-2 (13.3)

La matriz de covarianzas de V' se puede expresar en funcién de las matrices
de covarianzas de las variables Z e Y, Czz, Czy v Cyy tal que:

C:{ CZZ C1ZY }
CYZ C’YY

Supongamos que conocemos la estructura de variabilidad espacial de la
variable Z expresada a través de los valores de la matriz C'zz. Los restantes
componentes de la matriz C' pueden expresarse en funcién de Czz y de la

relacion entre las variables en juego. Por definicién sabemos que la covarianza
de Y es:
Cyy = E{Y - YT}

Si en esta tultima ecuacién reemplazamos la ecuacién (13.3) obtenemos que:

Cyy = EB{A-Z - (A-2)"}=E{A-Z.2z7. AT} =
= A-B{Z-Z"}y - AT = A.-Cyy- AT

es decir que la autocovarianza de Y se puede expresar como:

Cyy = A-Cyy- AT (13.4)



13.2. TEORIA 284

De forma similar podemos obtener las relaciones para las covarianzas
cruzadas entre Z e Y tal que:
Coy =E{Z - Y}y =E{Z-Z" - A"y =FE{Z - Z"} - AT = Cyy - AT
Cyy;=FE{Y - Z"Yy=FE{A-Z - Z")=A-E{Z-Z"} = A-Cyy

O Sea que:

Cyy =Cgzzy- AT (13.5)
CYZ =A- CZZ (136)
Si reemplazamos las relaciones (13.4), (13.5) y (13.6) en la matriz C' ésta se
transforma en: c o
_ 77 7z
C—{A-CZZ A-CZZ-AT} (13.7)

Por otro lado la matriz C' puede ser descompuesta de acuerdo a la expre-
sién (13.1) y que luego de operar podemos escribir como:

O:{ Lll 0 }{ Ull U12 }:{ Lll'Ull Lll'U12 }
L21 L22 0 U22 L21 : Ull L21 : U12 + L22 : U22
(13.8)

Igualando las ecuaciones (13.7) y (13.8) llegamos al siguiente sistema de
ecuaclones:

Czz =L Un

Czz- AT = Ly - Uy

A-Czz =Ly -Un

A-Czz- AT = Ly - Uy + Loy - Uy

reemplazando la primera ecuacién de este sistema en las tres siguientes se
llega a:

LH'UH'AT:LH'UH - U12:U11'AT (139)
A'Lll'UH :L21'U11 :>L21:A'L11 (1310)
ALy Uy - AT = Loy - Urg + Ly - Uno (13.11)

sustituyendo (13.9) y (13.10) en (13.11):
ALy Uy - A" = ALy - Uy - AT 4 Lay - Uy
de donde se deduce que:

Los - Uys = 0 = podemos asumir Loy = 0 (13.12)
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Volviendo a la ecuacién (13.2) de la simulacién de V' y expandiendo te-
nemos:
z . L11 0 ) w1
Y Loy Lo W2
pero de acuerdo a (13.10) y a (13.12):
z o L11 0 (0]
ORI NI —

z:LH-wl
y=A-Ly-w

de donde:
(13.14)

Es decir que si dos variables aleatorias Z e Y estan linealmente relacio-
nadas a través de la matriz A, y la funcién de covarianzas de la variable Z
es Cyz, los valores de Y resultantes de la simulacion por descomposicion LU
de la matriz de covarianzas preservan la relacién lineal Y = A - Z. Como
puede observarse en la expresion (13.14), la cantidad de nimeros aleatorios
independientes a generar es igual al nimero de valores de la variable Z.

13.2.1. Ejemplo numérico sencillo
Caso no condicionado

Supongamos que la relacion entre los valores de Z e Y es tal que:
y=zn+z2+z (13.15)
En tal caso la forma de la matriz A es la siguiente:
A={10 1,0 1,0}

Supongamos que la matriz de covarianza que describe la continuidad espacial
de Z es la siguiente:
1,0 0,6 0,6
C=¢ 06 1,0 0,6
0,6 0,6 1,0

Si realizamos la triangularizaciéon de esta matriz via descomposicién de Cho-
lesky se obtiene L y es igual a:

1,0 0,0 0,0
L=¢06 08 00
0,6 0,3 0,7
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Multiplicando A por L se llega a:
1,0 0,0 0,0
A-L={10 10 10}-4 06 08 00 p={22 1,1 07}
0,6 0,3 0,7

Podemos ahora construir un sistema de acuerdo a lo expresado en la ecuacién
(13.13):

4 1,0 0,0 0,0

» | )06 08 00 1
= () 06 03 07 2
y 22 1,1 0,7 ws

de donde se deriva que:

£ = w1

29 = O,6’LU1 + O,8w2

z3 = 0,6w; + 0,3wy + 0,7ws
y = 22wy + 1,1ws + 0,7Tws

(13.16)

Generamos aleatoriamente el vector w tal que por ejemplo w; = 0,1, wy = 0,1
y wy = 0,7, y resolvemos el sistema anterior obteniendo que z; = 0,10;
29 = 0,14; 23 = 0,61; e y = 0,85. Se puede comprobar que y = z; + 22 + 23.

Caso condicionado

Para el caso condicionado hay que aplicar el procedimiento propuesto por
Alabert (1987b) en el que parte de los valores del vector de niimeros aleatorios
independientes de la parte derecha de la ecuacién (13.2) son fijados en funcién
de los datos condicionantes. En este ejemplo supongamos que conocemos el
valor de la variable Z en la celda 1 tal que por ejemplo z; = 1,20. El sistema
de ecuaciones (13.16) toma ahora la siguiente forma:

]_72 = w1

Z9 = 0,611)1 + 0,811}2

z23 = 0,6101 + O,3’LU2 + 0,7w3
y = 22wy + 1,1ws + 0,7Tws

generando aleatoriamente el vector w, del cual ya conozco una componente
ya que wy = 1,2, por ejemplo haciendo que wy, = 0,2 y que wz = 0,6, llegamos
a que:

w, = 1,20
2z = 0,88
2y = 1,22

y = 3,30
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Otra vez la relacién (13.15) se verifica y el dato condicionante se reproduce
exactamente.

Un cédigo de ordenador para el algoritmo presentado mas arriba fue de-
sarrollado y verificado. El programa funciona bien sin embargo conforme el
dominio de simulacion se hace grande los tiempos de ejecucién crecen hasta
limites prohibitivos. Esto se debe a los tiempos consumidos por las rutinas
de inversién de matrices. Es por eso que se ha implementado el algoritmo en
el marco de la simulacién secuencial tal como comentamos a continuacion.

13.3. Implementacion

Un cédigo de simulacion gausiana secuencial fue desarrollado para llevar a
cabo la simulacién conjunta de dos variables aleatorias, Z e Y, cuyos valores
z e y estan relacionados entre si a través de una matriz A y en donde la
funcién de covarianza de Z es conocida. Tal como hemos venido diciendo
cada valor de Y es funcion lineal de algunos valores de Z, esto es:

Y = f(Zy, 25, ..., Zy)

Esa funcién f(-) es la que expresa la matriz A y puede significar por ejemplo
que cada valor de Y es la suma (o la media aritmética) de n valores de Z.
Llamemos a los valores de la variable Z valores de celda, y a los valores de
la variable Y valores de bloque.

El programa de simulacion genera primero los valores de bloque, es decir
los valores de Y y luego los valores de celda, es decir los valores de Z. La
manera en que podemos garantizar la reproduccién de la relacion entre Z e
Y esta determinada por:

1. Los datos que intervienen en la generacion de cada valor, y

2. El céalculo de las covarianzas entre los datos y entre los datos y la
localizacion a simular.

En las figuras 13.1 y 13.2 se esquematiza la informacion utilizada para la
simulaciéon de un valor de bloque y un valor de celda respectivamente. Cada
valor de bloque y(uy) se genera condicionado a:

%

!) relacionados con el

» todos los valores condicionantes de celda z‘(u
valor de bloque y(uy), y a

= los valores de bloque y(ug) més cercanos al bloque que se estd simu-
lando (tanto los valores condicionantes como los ya simulados).
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La funciéon de probabilidad condicionada del bloque de localizacién ug es
gausiana con media yg dada por:

ni n2
yp(up) = Z Ao (ug) + Z Asy(ug)
a=1 /=1
y varianza o% dada por:

ni n2
op(ug) = 03 — Y N.Cyz(ul, —ug) = > AsCyy (us — up)
a=1 B=1

donde 0% es la varianza global de los bloques y es igual a Cyy(0); ny es el
nimero de valores de celda z*(u’)) relacionados con el valor de bloque que
se estd simulando; N, los pesos asignados a esos valores; ny es el nimero de
valores de bloque y(ug) més cercanos; Az los pesos asignados a esos valores;
Cyz(ul, — ug) son las covarianzas cruzadas entre las celdas de localizaciones
u’ y el bloque simulado; y Cyy (ug —uy) las covarianzas entre los bloques de
localizaciones ug y el bloque simulado. Los ny valores de bloque que inter-
vienen en la simulacion de cada bloque son seleccionados hasta un ntmero
maximo fijado por el usuario y de acuerdo a su distancia estructural con
respecto al valor simulado.

Por su parte, cada valor de celda z(ug) se genera condicionado a:

= el valor de bloque y con el que esta relacionado (el cual es conocido
puesto que es un valor condicionante o fue simulado en el paso anterior),
a

» todos los valores de celda z'(u’) relacionados con el valor de bloque
y con el cual estd relacionado el valor de celda que se estd simulando
(valores condicionantes o previamente simulados), y a

= los valores de celda 2¢(uj) mds cercanos mas alld de los que fueron se-
leccionados en el punto anterior (valores condicionantes o previamente
simulados).

La funcién de probabilidad condicionada de la celda de localizacion ug es
gausiana con media z¢(ug) dada por:

zo(up) = Ay(u) + > A2 (uh) + ) AG(uf)
B=1
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y(us)
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...........................

2 (uil)

y(u,)

y(u,)

Figura 13.1: Simulacién de un valor de bloque. Cada valor de bloque y(up)
se simula condicionado a todos los valores de celda z*(u’,) en relacién con el
bloque que se estd simulando y a los valores de bloque y(ug) més cercanos
hasta un nimero maximo fijado por el usuario.
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Figura 13.2: Simulacién de un valor de celda. Cada valor de celda z(ug) se
simula condicionado al valor de bloque y(u) con el cual estéd relacionada; a
todos los valores de celda z¢(ul) en relacién con ese bloque, y a los valores
de celda z¢(uf) mds cercanos a ese bloque hasta un nimero méximo fijado
por el usuario.
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y varianza c2(ug) dada por:

ni . . no
oz(ug) = 03 — ACyz(u —1ug) — Z A Crz(ul, —ug) — Z A5Czz(uG — up)

donde 0% es la varianza global de las celdas y es igual a Czz(0); A es el
peso asignado al valor de bloque y(u) con el cual esta relacionada la celda
estimada; n; es el nimero de valores de celda 2*(u’,) relacionadas con el valor
de bloque y(u); A’ los pesos asignados a estos valores; ny es el ntimero de
valores de celda z¢(uj) mds cercanos al bloque y(u); y A3 los pesos asignados
a estos valores; Cyz(u — up) es la covarianza cruzada entre el bloque de
localizacién u y la celda simulada; y Czz(ul, —ug) y Czz(uj — ug) las cova-
rianzas entre las celdas cuyas localizaciones son u,, y uj y la celda simulada
respectivamente. Los ny valores de celda 2¢(uj) son seleccionados hasta un
nimero maximo fijado por el usuario y de acuerdo a su distancia estructural
con respecto a la celda simulada.

Las covarianzas requeridas por cada sistema de krigeado se calculan a
partir de la covarianza Czz y de la matriz A, utilizando las relaciones (13.4),
(13.5) y (13.6).

13.4. Ejemplos

A continuacion presentamos dos ejemplos que ilustran el comportamiento
del algoritmo de simulacion secuencial con restricciones lineales propuesto.

13.4.1. Ejemplo 1

En este ejemplo se simularon conjuntamente campos aleatorios de 20 por
20 bloques y de 80 por 80 celdas. Cada bloque estd formado por 16 celdas,
es decir 4 en la direcciéon x y 4 en la direccién y. La relacion entre bloques y
celdas es tal que cada valor de bloque es igual a la suma de los 16 valores de
celda que lo integran de manera que la matriz A tiene la forma siguiente:

A={1111111111111111}

El variograma que caracteriza la estructura de continuidad espacial de los
valores de celda es el siguiente:

v(h) = y(he, hy) =02+ 078EXPaI:10,ay:4o,a:0(hxa hy)



13.4. EJEMPLOS 292

donde:

Exp,, a,.a(lz; hy) = Exp \/<hx cosa — fy sina)2 n (hm sin v + h,, cos a)2

Qg Qy

siendo a, y a, los alcances practicos en las direcciones principales de conti-
nuidad y Exp(h) la ecuacién correspondiente a un variograma exponencial
que toma la forma siguiente:

Exp(h) =1 —exp (—3h)

La media de los valores de celda se asumi6 igual a cero y la varianza igual
a uno. La relacién de anisotropia es de 0.25, tal que el alcance a lo largo
del eje de maxima continuidad (eje y) es de 40 celdas y a lo largo del eje de
minima continuidad (eje x) es de 10 celdas. El entorno de biisqueda utilizado
es circular con un radio igual a 80 celdas por lo que puede considerarse que
es global.

Caso A: simulacién no condicional

Se han simulado conjuntamente 100 campos de bloques y 100 campos de
celdas no condicionados. En las figuras 13.3 y 13.4 mostramos 4 de estas 100
simulaciones. En la parte superior los campos de bloques y en la inferior los
campos de celdas. En la figura 13.5 se puede ver el diagrama de dispersién de
los valores de bloque. Los valores simulados en abscisas y los valores corres-
pondientes a la suma de los valores simulados de celdas en ordenadas. Como
se observa la reproduccion de los valores de bloque es perfecta. Los variogra-
mas medios para los 100 campos de celdas y de bloques se han representado
graficamente en la figura 13.6. El modelo para las celdas es el impuesto como
entrada en el programa y el modelo de los bloques ha sido obtenido tedrica-
mente a partir de la relacion entre los variogramas de bloques y celdas. Como
se aprecia en esta tultima figura la reproduccién de los variogramas es muy
buena.

Caso B: simulacién condicionada a conjuntos discretos de datos de
celdas y bloques

Para seleccionar los datos que utilizamos para condicionar las simula-
ciones hemos generado un campo de celdas no condicionado via simulacién
gausiana secuencial que podemos ver en la parte superior izquierda de la
figura 13.7. El campo que se muestra en la parte inferior a éste se obtiene
sumando los valores dentro de bloques de 4 x 4 celdas. Estos dos campos son
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Simulacion # 1 Simulacion # 16

B 2618 - max
B 2271 - 2618
O 1924 - 2271
O 1577 - 19.24
[0 1230 - 1577
[0 883- 1230
O 536- 883
O 18- 536
O -158- 189
O -505- -158
O -852- 505
O -11.99 - -852
O -15.46 - -11.99
B -18.93 - -15.46
B -22.40 - -18.93
B min- 2240
B 324- max
B 28 - 324
O 241- 283
O 19- 24
O 157- 19
O 116- 157
O o74- 116
O o032- o74
O -010- o032
O -051- -010
O -093- -051
O -135- -093
O -177- -135
B 218- 77
B -260- -218
WM mn- -260

Figura 13.3: Campos generados por simulacion secuencial con restricciones
lineales: campos no condicionados (ejemplo 1, caso A). Arriba: campos de
valores de bloque. Abajo: campos de valores de celdas.
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Simulacion # 35 Simulacion # 99

B 2618 - max
B 2271 - 26.18
O 1924 - 2271
O 1577 - 19.24
O 1230 - 1577
[0 883- 1230
O 536- 883
O 18 - 536
O -158- 189
O -505- -158
O -852- -505
O -11.99 - -852
O -15.46 - -11.99
B -18.93 - -15.46
B -22.40 - -18.93
B min- 2240
B 324- max
B 28 - 324
O 241- 283
O 19 - 241
O 157- 199
O 116- 157
O o74- 116
O o32- o074
O -010- 032
O -051- -0.10
O -093- -051
O -135- -093
O -177- -135
B -218- -177
W 260- -218
[ ] min - -2.60

Figura 13.4: Campos generados por simulacion secuencial con restricciones
lineales: campos no condicionados (ejemplo 1, caso A). Arriba: campos de
valores de bloque. Abajo: campos de valores de celdas.
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60._Blogues vs suma de las celdas
i Ng/mero de datos 40000
'.

L]
40. ] X Variable: media 0.111
des. est. 12.212

Y Variable: media 0.111
des. est. 12.212

20. ]
] correlacion 1.000

Suma de las celdas
o
|

-20. ]

-40. ]

_60 | T T T I T T T I T T T I T T T I T T T I T T T I
-60.  -40.  -20. 0. 20.  40. 60

Bloques

Figura 13.5: Diagrama de dispersion de los valores simulados para el conjunto
de simulaciones: campos no condicionados (ejemplo 1, caso A). En absisas
los valores de bloque y en ordenadas la suma de los valores de celda sobre
bloques de 4 x 4 celdas.

muestreados obteniendo dos conjuntos de datos. El primero integrado por
24 valores de celda y el segundo por 16 valores de bloque. La localizacion de
estos datos ha sido representada graficamente en la parte derecha de la figura
13.7. En este caso se han simulado conjuntamente 100 campos de bloques y
100 campos de celdas condicionados a los 24 datos de celda y a los 16 datos
de bloque seleccionados anteriormente. En las figuras 13.8 y 13.9 se han re-
presentado graficamente 4 campos simulados. El diagrama de dispersién de
los valores simulados de bloque puede verse en la figura 13.10. Se observa que
la reproduccion de los valores de bloques es perfecta. En la figura 13.11 se
han representado graficamente los variogramas medios para los 100 campos
de celdas y de bloques. Otra vez vemos que la reproducciéon es muy buena.

Caso C: simulacion condicionada a un conjunto exhaustivo de datos
de bloque

En este caso vamos a simular campos de celdas condicionados a un campo
exhaustivo de valores de bloque. Este campo se muestra en la parte inferior
izquierda de la figura 13.7. En la figura 13.12 vemos 4 campos de los 100
simulados de celdas y en la figura 13.13 el diagrama de dispersion de los va-
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1.20_Eje X (celdas) 120_Eje Y (celdas)

®
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0.40_] 0.40_]
0.20] 0.20]
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0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distancia Distancia
160._Eje X (bloques) 160._Eje Y (bloques)
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40. 40.
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Figura 13.6: Reproducciéon de los variogramas de los campos simulados por
simulacion secuencial con restricciones lineales: campos no condicionados
(ejemplo 1, caso A). Arriba: variograma medio para el conjunto de campos
de valores de celda. Abajo: variograma medio para el conjunto de campos de
valores de bloque. A la izquierda los correspondientes a la direccién de mini-
ma continuidad y a la derecha los correspondientes a la direcciéon de maxima
continuidad. En linea de puntos los variogramas experimentales y en linea
continua los modelos.
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Simulacion original de celdas Localizacion de los datos de celda
.
.
. . .
.
" -
" B 324- max
“| Bl 28- 324
. O 241- 28
O 119 - 24
.
- . [0 157- 19
O 116- 157
O o74- 116
O o032- o074
. . O -010- o032
N O -051- -010
. O -093- -051
- O -135- -093
O -177- -135
B -218- -177
B 260- -218
. - [ ] min - -2.60
Simulacion original de bloques Localizacion de los datos de bloque
. . . Bl 2618 - max
Il 2271 - 2618
O 1924 - 2271
O 1577 - 19.24
O 1230 - 1577
O 883- 1230
[ | [ | O 536- 883
O 18 - 536
O -158- 189
. O -505- -158
O -852- 505
O -11.99 - -852
O -15.46 - -11.99
B -1893 - -15.46
B 2240 - -18.93
. B min- -2240

Figura 13.7: Obtencién de los datos condicionantes utilizados en el ejem-
plo 1, caso B. A la izquierda: campos simulados a partir de los cuales se
muestrean los datos condicionantes. A la derecha: localizacién de los datos
condicionantes. Arriba: valores de celda. Abajo: valores de bloque.
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Simulacion # 1 Simulacion # 16

EENNOOOREOOCC S

EEENOOOEEAOOCC S

26.18 -
2271 -
19.24 -
15.77 -
12.30 -

8.83 -

5.36 -

1.89 -
-1.58 -
-5.05 -
-8.52 -
-11.99 -
-15.46 -
-18.93 -
-22.40 -

min -

3.24 -
2.83 -
241 -
1.99 -
157 -
1.16 -
0.74 -
0.32 -
-0.10 -
-0.51 -
-0.93 -
-1.35 -
-1.77 -
-2.18 -
-2.60 -
min -

298

max
26.18
2271
19.24
15.77
12.30
8.83
5.36
1.89
-1.58
-5.05
-8.52

-11.99
-15.46
-18.93
-22.40

max
3.24
2.83
241
1.99
157
1.16
0.74
0.32
-0.10
-0.51
-0.93
-1.35
-1.77
-2.18
-2.60

Figura 13.8: Campos generados por simulaciéon secuencial con restricciones
lineales: campos condicionados a 16 datos de bloque y 24 datos de celda
(ejemplo 1, caso B). Arriba: campos de valores de bloque. Abajo: campos de

valores de celdas.
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Simulacion # 35 Simulacion # 99

EENNOOOREOOCC S

EEENOOOEEAOOCC S

26.18 -
2271 -
19.24 -
15.77 -
12.30 -

8.83 -

5.36 -

1.89 -
-1.58 -
-5.05 -
-8.52 -
-11.99 -
-15.46 -
-18.93 -
-22.40 -

min -

3.24 -
2.83 -
241 -
1.99 -
157 -
1.16 -
0.74 -
0.32 -
-0.10 -
-0.51 -
-0.93 -
-1.35 -
-1.77 -
-2.18 -
-2.60 -
min -

299

max
26.18
2271
19.24
15.77
12.30
8.83
5.36
1.89
-1.58
-5.05
-8.52

-11.99
-15.46
-18.93
-22.40

max
3.24
2.83
241
1.99
157
1.16
0.74
0.32
-0.10
-0.51
-0.93
-1.35
-1.77
-2.18
-2.60

Figura 13.9: Campos generados por simulaciéon secuencial con restricciones
lineales: campos condicionados a 16 datos de bloque y 24 datos de celda
(ejemplo 1, caso B). Arriba: campos de valores de bloque. Abajo: campos de

valores de celdas.
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60._Blogues vs suma de las celdas
Numero de datos 40000

o’ X Variable: media 0.805

des. est. 11.689

Y Variable: media 0.805
des. est. 11.689

correlacion 1.000

40.

20.

-20.

-40.
4

Suma de las celdas
o
PSR SN TN TN (NN SN SN SN [N T ST SN NN T SR N T ST S |

-60.

-60. -40. -20. 0. 20. 40. 60.
Bloques

Figura 13.10: Diagrama de dispersion de los valores simulados para el con-
junto de simulaciones: campos condicionados a 16 datos de bloque y 24 datos
de celda (ejemplo 1, caso B). En absisas los valores de bloque y en ordenadas
la suma de los valores de celda sobre bloques de 4 x 4 celdas.

lores de bloque donde se puede observar que la reproduccion es perfecta. Los
variogramas medios para las 100 simulaciones de los campos de celdas y para
el campo de bloques condicionante se representan graficamente en la figura
13.14. Como se observa en esta figura la reproduccién de los variogramas no
es tan buena como en los casos anteriores. Esto se debe a que el campo de
bloques condicionantes no reproduce exactamente el modelo de variograma
que se ha impuesto en su generacion. Recordemos que este campo ha sido
obtenido sumando las celdas sobre bloques de 4 x 4 de un campo generado
via simulacién gausiana secuencial con un variograma de entrada igual al
presentado mas arriba.

13.4.2. Ejemplo 2

En este ejemplo se ha simulado un atributo cuya variabilidad espacial es
muy suave y que podria asimilarse a los espesores de una formacién geologica
la cual estd integrada por tres estratos. La idea es simular el espesor total
y los espesores de cada uno de los estratos de manera que la suma de éstos
ultimos sea igual al primero. Esto es, en cada vertical:

Espesortotal = espesorl + espesor2 + espesor3
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1.20_Eje X (celdas) 120_Eje Y (celdas)
1.00] 1.00_]
] < oo™ ] Sessceceece
0.80_] . 0.80_]
y 0.60_] y 0.60_]
0.40 ] 0.40_]
0.20] 0.20_]
0.00_] : ‘ 0.00_] :
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distancia Distancia
160._Eje X (bloques) 160._Eje Y (bloques)

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distancia Distancia

Figura 13.11: Reproduccion de los variogramas de los campos simulados por
simulacion secuencial con restricciones lineales: campos condicionados a 16
datos de bloque y 24 datos de celda (ejemplo 1, caso B). Arriba: variograma
medio para el conjunto de campos de valores de celda. Abajo: variograma
medio para el conjunto de campos de valores de bloque. A la izquierda los
correspondientes a la direccién de minima continuidad y a la derecha los
correspondientes a la direccién de maxima continuidad. En linea de puntos
los variogramas experimentales y en linea continua los modelos.
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Simulacion # 1 Simulacion # 16

Simulacion # 35

B 324- max
B 28 - 324
O 241- 283
O 199- 24
O 157- 199
O 116- 157
O o074- 116
O o032- o074
O -010- o032
O -051- -0.10
O -093- -051
O -135- -093
O -177- -135
B -218- -177
B -260- -218
B mn- -260

Figura 13.12: Campos de celdas generados por simulacién secuencial con res-
tricciones lineales: campos condicionados a un conjunto exhaustivo de datos
de bloque (ejemplo 1, caso C).
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30.0_Bloques vs suma de las celdas

Nfiero de datos 40000
] 4
20.0_] X Variable: media -0.001
] des. est. 11.732
" ] Y Variable: media -0.001
_cg 10.0_1 des. est. 11.732
) E correlacion 1.000
5}
%) ]
8 0.0]
q') 4
©
© ]
€ -10.0]
> ]
(9]
-20.0_]
4 e
-30.0_]
T T ]

-30.0 -200 -100 00 100 200 300
Bloques

Figura 13.13: Diagrama de dispersion de los valores simulados para el con-
junto de simulaciones: campos condicionados a un conjunto exhaustivo de
datos de bloque (ejemplo 1, caso C). En absisas los valores de bloque y en
ordenadas la suma de los valores de celda sobre bloques de 4 x 4 celdas.

El dominio de simulacién se ha discretizado en 60 celdas en la direccion
x, 60 celdas en la direcciéon y y 3 celdas en la direccién vertical, es decir
10800 celdas. Cada bloque esté integrado por una celda en las direcciones
x ey, y 3 celdas en la direccion vertical, por lo que tenemos 3600 bloques.
El variograma que caracteriza la continuidad espacial en sentido horizontal
de los espesores de los estratos esta formado por una unica estructura doble
exponencial isotropica con una meseta igual a la unidad y un alcance de 30
celdas, es decir:

v(h) = y(h, hy) = 1JOGauaz:30,ay:30,a:0(hx7 hy)
donde:

Gaug, o, (hz, hy) = Gau \/(h’” cosa — hy Sina)2 n (hx sina + hy cos oz>2

Qg Qy

siendo a, y a, los alcances practicos en las direcciones principales de continui-
dad y Gau(h) la ecuacién correspondiente a un variograma doble exponencial
que toma la forma siguiente:

Gau(h) =1 — exp (—(3h)?)
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1.20_Eje X (celdas) 120_Eje Y (celdas)

...................
(]

y y 0.60_]
0.40_]
0.20] 0.20_]
O 00 T T T 1 0 00 ] T T T 1
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distancia Distancia
160._Eje X (bloques) 160._Eje Y (bloques)

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distancia Distancia

Figura 13.14: Reproduccion de los variogramas de los campos simulados por
simulacion secuencial con restricciones lineales: campos condicionados a un
conjunto exhaustivo de datos de bloque (ejemplo 1, caso C). Arriba: variogra-
ma medio para el conjunto de campos de valores de celda. Abajo: variograma
medio para el conjunto de campos de valores de bloque. A la izquierda los
correspondientes a la direcciéon de minima continuidad y a la derecha los co-
rrespondientes a la direccién de maxima continuidad. En linea de puntos los
variogramas experimentales y en linea continua los modelos.
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Simulacion # 1

L[ o o

Simulacion # 1 (Z=2)

EREEOONEEOOOOEHN

8.77 -
8.32 -
7.88 -
743 -
6.99 -
6.54 -
6.10 -
5.65 -
521 -
4.76 -
4.32 -
3.87 -
3.43 -
299 -
254 -

metros
27.50 -
26.21 -
24.92 -
23.62 -
22.33 -
21.04 -
19.75 -
18.45 -
17.16 -
15.87 -
14.57 -
13.28 -
11.99 -
10.69 -
9.40 -
8.11 -

28.80
27.50
26.21
24.92
23.62
22.33
21.04
19.75
18.45
17.16
15.87
14.57
13.28
11.99
10.69

9.40

metros
1 - 9.66

9.21
8.77
8.32
7.88
7.43
6.99
6.54
6.10
5.65
521
4.76
4.32
3.87
3.43
2.99

305

Simulacion # 1 (Z=1)

Simulacion # 1 (Z=3)

Figura 13.15: Campos generados por simulacion secuencial con restricciones
lineales: campos no condicionados (ejemplo 2, caso A). El campo superior a
la izquierda es el de valores de bloque, los tres restantes los correspondientes

a los valores de celda.
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Simulacion # 33 Simulacion # 33 (Z=1)

metros
27.50 - 28.80

26.21 - 27.50
2492 - 26.21
23.62 - 24.92
22.33 - 23.62
21.04 - 22.33
19.75 - 21.04
18.45 - 19.75
17.16 - 18.45
15.87 - 17.16
1457 - 15.87
13.28 - 1457
11.99 - 13.28
10.69 - 11.99
9.40 - 10.69
811 - 940

EREEOONEEOOCOSEE

Simulacion # 33 (Z=2) Simulacion # 33 (Z=3)

metros
921 - 9.66

877 - 921
832 - 877
7.88 - 832
743 - 788
6.99 - 743
6.54 - 6.99
6.10 - 6.54
565 - 6.10
521 - 565
476 - 521
432 - 476
387 - 432
343 - 387
299 - 343
254 - 299

[ o o o

Figura 13.16: Campos generados por simulaciéon secuencial con restricciones
lineales: campos no condicionados (ejemplo 2, caso A). El campo superior a
la izquierda es el de valores de bloque, los tres restantes los correspondientes
a los valores de celda.
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Simulacion # 76 Simulacion # 76 (Z=1)

metros
27.50 - 28.80
26.21 - 27.50
24.92 - 26.21
23.62 - 24.92
22.33 - 23.62
21.04 - 22.33
19.75 - 21.04
18.45 - 19.75
17.16 - 18.45
15.87 - 17.16
14.57 - 15.87
13.28 - 14.57
1199 - 13.28
10.69 - 11.99
9.40 - 10.69
8.11 - 9.40

[ [ o |

Simulacion # 76 (Z=2) Simulacion # 76 (Z=3)

metros
921 - 9.66

877 - 921
832 - 877
788 - 832
743 - 788
6.99 - 743
6.54 - 6.99
6.10 - 6.54
565 - 6.10
521 - 565
476 - 521
432 - 476
387 - 432
343 - 387
299 - 343
254 - 299

[ o |

Figura 13.17: Campos generados por simulacion secuencial con restricciones
lineales: campos no condicionados (ejemplo 2, caso A). El campo superior a
la izquierda es el de valores de bloque, los tres restantes los correspondientes
a los valores de celda.
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33.0_Bloques vs suma de las celdas
Numero de datos 360000

28.0_] X Variable: media 17.837
1 des. est. 2.914

] Y Variable: media 17.837
des. est. 2.914

] correlacion 1.000

Suma de las celdas
=
o
c

3.0 80 130 180 230 280 330
Bloques

Figura 13.18: Diagrama de dispersién de los valores simulados para el conjun-
to de simulaciones: campos no condicionados (ejemplo 2, caso A). En absisas
los valores de bloque y en ordenadas la suma de los valores de celda sobre
bloques de 1 x 1 x 3 celdas.

120_Eje X (celdas) 100_Eje X (bloques)

1.00 Sesesseccce

gessosesece 80

4.0

o
@
3
PRI S R HR A N R

00‘ T ‘10,0‘ T ‘20‘.0‘ T ‘30.0‘ T ‘40.0 OYD‘ o ‘10.0‘ T ‘20‘.0‘ T ‘30,0‘ T ‘400
Distancia Distancia

Figura 13.19: Reproduccion de los variogramas de los campos simulados por
simulacién secuencial con restricciones lineales: caso no condicionado (ejem-
plo 2, caso A). A la izquierda: variograma medio para el conjunto de campos
de valores de celda. A la derecha: variograma medio para el conjunto de cam-
pos de valores de bloque. En linea de puntos los variogramas experimentales
y en linea continua los modelos.
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Este variograma tiene la particularidad de que su tangente en el origen es
horizontal y es apto para describir atributos cuya variabilidad espacial es
muy suave.

Trataremos con dos casos en este ejemplo. Primero haremos la simulacion
conjunta no condicional del espesor total y de los espesores de cada estrato
y después simularemos los espesores de cada estrato condicionados al valor
del espesor total en cada vertical de la formacion.

Caso A: simulacién no condicional

En las figuras 13.15 a 13.17 mostramos los campos de espesores simulados
sin condicionar a ningiin tipo de informacién. En la figura 13.18 se puede ver
el diagrama de dispersion de los valores simulados de bloque y la suma de los
valores simulados de celda sobre bloques de 1 x 1 x 3 celdas. Se comprueba
que la reproduccion es perfecta.

Los variogramas para el conjunto de 100 simulaciones de los bloques y las
celdas en la direccién horizontal (eje ) se han representado graficamente en
la figura 13.19, mostrando un ajuste muy bueno.

Caso B: simulacion condicionada a un conjunto exhaustivo de datos
de bloque

Una simulacién gausiana no condicional de 60 por 60 celdas con un va-
riograma gausiano como el presentado al introducir el ejemplo 2 ha sido
generado para utilizar como conjunto de datos condicionantes en este caso.
En las figuras 13.20 a 13.22 mostramos los campos de espesores simulados
condicionados a estos valores de bloques. En la figura 13.23 se puede ver el
diagrama de dispersion de los valores simulados de bloque y la suma de los
valores simulados de celda sobre bloques de 1 x 1 x 3 celdas. Se comprueba
que la reproduccién es perfecta.

Los variogramas para el conjunto de 100 simulaciones de los bloques y las
celdas en la direccién horizontal (eje x) se han representado graficamente en
la figura 13.24, mostrando un ajuste muy bueno.

13.5. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un algoritmo de simulacién secuencial
capaz de generar campos aleatorios de dos variables cuyos valores y patro-
nes de continuidad espacial estan relacionados linealmente. El razonamiento
presentado en este capitulo permite obtener relaciones entre los patrones de
continuidad espacial de las variables en juego a partir de la relacion impuesta
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Simulacion # 1

EREEOONEOOOCOSEE

Simulacion # 1 (Z=2)

[ 5 o |

22.29 -
21.40 -
20.52 -
19.63 -
18.75 -
17.86 -
16.98 -
16.09 -
15.21 -
14.32 -
13.44 -
12,55 -
11.67 -
10.78 -
9.89 -

7.59 -
7.26 -
6.93 -
6.60 -
6.27 -
5.94 -
5.60 -
5.27 -
4.94 -
4.61 -
4.28 -
3.94 -
3.61 -
3.28 -
295 -

metros
8 - 24.06

23.18
22.29
21.40
20.52
19.63
18.75
17.86
16.98
16.09
15.21
14.32
13.44
12.55
11.67
10.78

metros
3 - 826

7.93
7.59
7.26
6.93
6.60
6.27
5.94
5.60
5.27
4.94
4.61
4.28
3.94
3.61
3.28

310

Simulacion # 1 (Z=1)

Simulacion # 1 (Z=3)

Figura 13.20: Campos de celdas generados por simulacién secuencial con res-
tricciones lineales: campos condicionados a un conjunto exhaustivo de datos
de bloque (ejemplo 2, caso B). El campo superior a la izquierda es el de va-
lores de bloque, los tres restantes los correspondientes a los valores de celda.
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Simulacion # 42

23.18

[ [ |

Simulacion # 42 (Z=2)

[ o |

22.29 -
21.40 -
20.52 -
19.63 -
18.75 -
17.86 -
16.98 -
16.09 -
15.21 -
1432 -
1344 -
1255 -
11.67 -
10.78 -
9.89 -

759 -
7.26 -
6.93 -
6.60 -
6.27 -
594 -
5.60 -
5.27 -
4.94 -
461 -
4.28 -
3.94 -
3.61 -
3.28 -
295 -

metros

- 24.06
23.18
22.29
21.40
20.52
19.63
18.75
17.86
16.98
16.09
15.21
14.32
13.44
12.55
11.67
10.78

311

Simulacion # 42 (Z=1)

Simulacion # 42 (Z=3)

Figura 13.21: Campos de celdas generados por simulacién secuencial con res-
tricciones lineales: campos condicionados a un conjunto exhaustivo de datos
de bloque (ejemplo 2, caso B). El campo superior a la izquierda es el de va-
lores de bloque, los tres restantes los correspondientes a los valores de celda.
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Simulacion # 64

EEEECOOOEEOOCCE

Simulacion # 64 (Z=2)
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23.18 -
22.29 -
21.40 -
20.52 -
19.63 -
18.75 -
17.86 -
16.98 -
16.09 -
15.21 -
14.32 -
13.44 -
1255 -
11.67 -
10.78 -
9.89 -

7.59 -
7.26 -
6.93 -
6.60 -
6.27 -
5.94 -
5.60 -
5.27 -
4.94 -
461 -
4.28 -
3.94 -
3.61 -
3.28 -
295 -

metros

24.06
23.18
22.29
21.40
20.52
19.63
18.75
17.86
16.98
16.09
15.21
14.32
13.44
12.55
11.67
10.78

metros
93 - 826

7.93
7.59
7.26
6.93
6.60
6.27
5.94
5.60
5.27
4.94
4.61
4.28
3.94
3.61
3.28

312

Simulacion # 64 (Z=1)

Simulacion # 64 (Z=3)

Figura 13.22: Campos de celdas generados por simulacién secuencial con res-
tricciones lineales: campos condicionados a un conjunto exhaustivo de datos
de bloque (ejemplo 2, caso B). El campo superior a la izquierda es el de va-
lores de bloque, los tres restantes los correspondientes a los valores de celda.
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33.0_Bloques vs suma de las celdas
4 Numero de datos 360000

28.0] X Variable: media 18.003
des. est. 2.746

] Y Variable: media 18.003
des. est. 2.746

E correlacion 1.000

Suma de las celdas
[
[e0]
o

3.0 80 130 180 230 280 330
Bloques

Figura 13.23: Diagrama de dispersion de los valores simulados para el con-
junto de simulaciones: campos condicionados a un conjunto exhaustivo de
datos de bloque (ejemplo 2, caso B). En absisas los valores de bloque y en
ordenadas la suma de los valores de celda sobre bloques de 1 x 1 x 3 celdas.
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=

=}

S}
®
o

o
@
S

o
@
S

» o
o o
IR RS RS N R |

o
e
S

o

2

O
n
3
|

o
o

0.0 10.0 26.0 36.0 40.0 20.0 30.0 40.0
Distancia Distancia

o
5}
=
o
)

Figura 13.24: Reproduccion de los variogramas de los campos simulados por
simulacién secuencial con restricciones lineales: campos condicionados a un
conjunto exhaustivo de datos de bloque (ejemplo 2, caso B). A la izquierda:
variograma medio para el conjunto de campos de valores de celda. A la de-
recha: variograma medio para el conjunto de campos de valores de bloque.
En linea de puntos los variogramas experimentales y en linea continua los
modelos.
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entre los valores de esas variables. Para demostrar el funcionamiento del algo-
ritmo presentamos dos ejemplos. En el primero se simularon conjuntamente
valores de bloque y valores de celda imponiendo la restriccion de que la suma
de los valores de celdas dentro de cada bloque sea igual al valor del bloque
correspondiente. Este es el caso en el cual necesitamos generar simulacio-
nes a pequena escala condicionados a valores equivalentes de bloque, o para
incorporar datos indirectos que informan acerca de volimenes mas grandes
que la escala de interés. En el segundo ejemplo la restriccién impuesta entre
valores de celda y valores de bloque fue que la suma de los valores de celdas
en cada vertical fuera igual al valor de bloque integrado por esas celdas. Este
es el caso en el cual estamos interesados en simular el espesor total de un ya-
cimiento, conocido exhaustivamente a partir de un reconocimiento geofisico
en 3D, condicionado a datos de espesores de estratos individuales derivados
de ensayos en perforaciones. En ambos ejemplos se muestra que los campos
simulados reproducen exactamente los datos disponibles y la relacién entre
los valores y entre los patrones de continuidad espacial de ambas variables.



Capitulo 14

Sumario y lineas futuras de
investigacion

14.1. Sumario

Esta tesis trata con una serie de aspectos relacionados con la construccion
de modelos numéricos de acuiferos heterogéneos, con énfasis en la integra-
cion de toda la informacién relevante de la que se dispone en las situaciones
practicas. Los principales resultados a los que hemos llegado son:

1. Informacién geofisica y su relaciéon con los principales parame-
tros hidrogeologicos. La geofisica es una de las ciencias de la Tierra
de la cual podemos extraer més y mejor informacion para caracterizar
el medio geoldgico. La naturaleza de la informacién geofisica hace que
ésta pueda ser considerada como informacion indirecta o blanda en el
marco de una aproximacion geoestadistica a los problemas de flujo de
agua subterranea y transporte de masa. Los principios y la naturale-
za de los métodos geofisicos fueron descritos en esta tesis. El objetivo
fue mostrar las fuentes geofisicas de las cuales se puede obtener infor-
macion para mejorar nuestro conocimiento del subsuelo. Las relaciones
entre los parametros geofisicos més relevantes y los atributos de in-
terés hidrogeoldgico fueron revisadas. Se observd que para el caso de
los sondeos geoeléctricos, la metodologia para la obtencién de relacio-
nes empiricas entre algin parametro hidrogeoldgico y la resistividad de
una formacién es similar en todos los trabajos encontrados. Se trata de
ajustar una curva de regresién a un grupo de valores que correspon-
den a una serie de puntos del acuifero en los que se han medido tanto
la resistividad como el parametro hidraulico en cuestion. Los datos de
resistividad provienen de la interpretacién de las curvas obtenidas en

315
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cada sondeo eléctrico vertical, y los datos hidraulicos de ensayos de
bombeo realizados en las cercanias de los puntos sondeados. Las rela-
ciones que se encuentran en la literatura no dejan de ser contradicto-
rias, pudiéndose obtener, para los mismos parametros, tanto relaciones
directa como inversamente proporcionales. Todos los investigadores re-
conocen la limitacion de sus resultados al entorno geologico en el que
han sido verificados, aunque el procedimiento seguido para su deter-
minacion puede ser considerado general. En cuanto a las relaciones de
tipo analitico son deducidas a partir de la hip6tesis de que tanto el flujo
hidraulico como el eléctrico estan relacionados con la tortuosidad y la
porosidad del medio. La similitud fisico-matematica de las ecuaciones
de ambos flujos permite obtener algunas expresiones de interés. Para la
estimacion de transmisividades es necesario modelizar su relacién con
la porosidad del medio. En cuanto a los reconocimientos sismicos se vio
que existe un acuerdo entre los investigadores en cuanto a las tenden-
cias generales que muestran las relaciones entre pardmetros sismicos e
hidrogeologicos. La velocidad sismica, tanto la de compresiéon como la
de corte, decrece conforme aumenta la porosidad. Practicamente todas
las relaciones ajustadas son de tipo lineal y es esperable que puedan
variar sensiblemente de un entorno geoldgico a otro. Las primeras re-
laciones estan basadas en la ecuacion del tiempo medio. En este tipo
de relaciones la velocidad sismica esta ligada sélo a la porosidad. Pos-
teriormente los investigadores consideraron, ademas de la porosidad,
al contenido de minerales arcillosos como variables independientes en
las relaciones con la velocidad sismica. En cuanto a la permeabilidad
parece que no afecta sensiblemente a las velocidades sismicas.

2. Algoritmos geoestadisticos para la integracion de informacion.
La geoestadistica dispone de un conjunto de técnicas que permiten re-
lacionar distintos tipos de informacion teniendo en cuenta su origen y
su calidad. Bajo un esquema geoestadistico no es necesario establecer
relaciones tnicas y deterministicas entre las variables en juego como
las vistas en los primeros capitulos de esta tesis. Toda la informacion
es tratada sistematicamente con el objetivo de construir, si este fuera
el caso, verdaderos modelos de incertidumbre acerca de los atributos
modelizados. Las técnicas geoestadisticas de estimacién y simulacion
para combinar informacion fueron revisadas en esta tesis tanto desde
el punto de vista tedrico como practico. Las técnicas de estimacion
fueron evaluadas a través de un ejercicio en el cual estimamos un cam-
po de una variable considerada principal a partir de unos pocos datos
de ésta y una mayor cantidad de informacién acerca de otra variable
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considerada secundaria. Se mostré que la consideracién de la infor-
macién secundaria produce notables mejoras en lo que se refiere a la
resolucion de los campos estimados. El algoritmo de estimacion basado
en campo de probabilidad funciona muy bien, sin embargo al requerir
informacion secundaria exhaustiva la calidad del campo estimado des-
mejora notablemente cuando ésta escasea. Desde el punto de vista de
la eficiencia computacional podemos decir que si disponemos de infor-
macién secundaria exhaustiva el algoritmo de cokrigeado colocalizado
es el mas aconsejable. Si bien la eleccién de un tinico algoritmo depen-
de del tipo de problema y de la cantidad de informacién disponible, se
concluyé con claridad que el algoritmo de cokrigeado indicador con un
modelo de Markov-Bayes es el que produce el mejor campo estimado.
En el caso de los algoritmos de simulacion, estos se evaluaron procesan-
do los campos con un modelo numérico de flujo y transporte de masa
en un acuifero rectangular. Los tiempos de viaje y la posicién de llega-
da fueron analizados estadisticamente para cada uno de los algoritmos
aplicados. Se mostro que el algoritmo de cokrigeado indicador con un
modelo de Markov-Bayes es de los més robustos. Especial interés se
dedico a la simulacién secuencial, por estar en la base de la mayoria
de los algoritmos que se describen. Esta técnica es facil de comprender
y es completamente general siendo los campos generados a través de
ella condicionales por construccién. Debido a problemas de implemen-
tacion algunas aproximaciones fueron realizadas para que el algoritmo
sea de aplicabilidad practica. Aun asi se demostré que para el caso de
un modelo multigausiano, el impacto de tales aproximaciones no afecta
ni la reproduccién del histograma ni la del modelo de covarianzas de
entrada en los conjuntos de campos generados.

3. Simulacién multivariada por campos de probabilidad. Con el
objeto de analizar la aplicabilidad de la simulacion por campos de pro-
babilidad a la integracion de informacion, se estudié la estructura de
los campos de probabilidad que habria que generar para conseguir la
simulaciéon de una o dos variables condicionadas a datos de una o de
ambas variables. Sin establecer ninguna hipdtesis acerca del modelo de
continuidad espacial de los campos de probabilidad estos campos fueron
construidos a partir de la (co)simulacién de campos de dos variables y
de la (co)estimacién de las funciones locales de distribucién para esas
variables. Los campos de probabilidad obtenidos fueron evaluados con
el fin de estudiar: a) la correlacién lineal punto a punto entre los corres-
pondientes a la variable 1 y los correspondientes a la variable 2, b) los
variogramas medios de los conjuntos de campos de probabilidad para
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una y otra variable en funcién del nimero de datos condicionantes, c)
el comportamiento de los campos de probabilidad de las variables 1
y 2 en funcion de la correlacion impuesta a través de los datos y del
modelo de corregionalizacion a los campos simulados y a las funciones
locales de distribucién, y d) la sensibilidad de los variogramas de la
transformada uniforme de una de las variables con respecto a la canti-
dad de informacién disponible. El andlisis realizado permitié concluir
que los campos de probabilidad son sensibles a la cantidad de informa-
cién. Tanto para la simulacién de una como de varias variables se vio
que la correlacién espacial de los campos de probabilidad es funcién
de la cantidad de datos, por lo que para la definicién del modelo de
variabilidad espacial de los campos de probabilidad es necesario tener
en cuenta la cantidad de informacion disponible. Creemos que antes de
asumir sin méas la hipdtesis que expresa que la covarianza del campo
de probabilidad es asimilable a la de la transformada uniforme de los
datos disponibles, es aconsejable realizar un estudio similar al que pre-
sentamos en esta tesis para deducir experimentalmente las funciones
de covarianza y covarianza cruzada utilizadas en la generacién de los
campos de probabilidad.

4. Simulacién secuencial condicionada con restricciones lineales.
Entre los tipos de informacion secundaria de los que podemos disponer
en situaciones practicas reales hay datos que mas que informar acerca
del detalle local del atributo modelizado, restringen sus propiedades
medias. Por ejemplo, los datos de transmisividad derivados de ensayos
de bombeo los cuales permiten obtener un valor de la transmisividad
representativa de la regién que rodea al pozo; o el caso de la informa-
cion procedente de la interpretacion geoldgica del terreno, de la que
podemos derivar espesores tanto globales como de los distintos estratos
que lo integran si este fuera el caso. También en el &mbito geofisico hay
muchas técnicas que informan acerca de las propiedades del terreno en
una columna soporte a una escala mayor a la de interés (por ejemplo los
reconocimientos gravimétricos, magnéticos, radiométricos, geotérmicos,
los sondeos eléctricos superficiales, la teledeteccion, etc). En esta tesis
se presentd un algoritmo que es capaz de generar simultaneamente cam-
pos aleatorios condicionados tanto a informacién a escala local como
a informacién de tipo global en el marco de la simulacién secuencial.
Los valores de las variables y sus estructuras de continuidad espacial
estan relacionadas linealmente. El algoritmo fue evaluado a través de
una serie de ejemplos practicos mostrando que es capaz de reproducir
tanto la relacion existente entre los valores de una y otra variable como
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el modelo multivariado de continuidad espacial de ambas variables.

14.2. Lineas futuras de investigacién

= Acerca de la informacion geofisica y su relacion con parame-
tros hidrogeoldgicos. En esta tesis nos hemos centrado en investi-
gar las relaciones entre parametros derivados de registros eléctricos y
sismicos con atributos de interés hidrogeolégico como la porosidad y la
conductividad hidraulica del terreno. Una posible extension de nuestro
trabajo seria considerar la informacion acerca de otros atributos geo-
fisicos como por ejemplo, la constante dieléctrica o la permeabilidad
magnética las cuales fueron correlacionadas con la porosidad registra-
da en pozos (de Lima, 1995) o con el contenido de arcillas y la per-
meabilidad (Garrouch, 1994). También seria interesante considerar las
relaciones entre parametros geofisicos con variables relacionadas con la
contaminacion y la calidad de las aguas o con la proteccién de acuiferos.
Por ejemplo los métodos geoeléctricos han sido utilizados para corre-
lacionar parametros como los sélidos disueltos totales, la cantidad de
potasio, magnesio, sodio y la dureza de las aguas subterrdneas con la
resistividad eléctrica del subsuelo (ver por ejemplo Kwader, 1986; Al-
Ruwaih y Ali, 1986; Guo, 1986; Ebraheem et al., 1990).

= Acerca de los algoritmos geoestadisticos para la integracion
de informacion. Si bien en esta tesis los algoritmos geoestadisticos
que se han presentado han sido aplicados utilizando un conjunto de
datos de génesis natural como lo es Walker Lake, seria muy interesante
su aplicacién a un problema de caracterizacion geofisica e hidrogeoldgi-
ca real. Otro aspecto relacionado con las técnicas geoestadisticas para
la integracion de informacion es su aplicacién a problemas cldsicos de
hidrologia superficial, como lo es la estimacién de la precipitacion. En
ese sentido, hemos desarrollado un par de trabajos en los cuales se
cartografio la lluvia al nivel del terreno incorporando en el proceso de
estimacion, en un caso la informacion proveniente de un radar meteoro-
légico (Cassiraga y Gémez-Herndndez, 1996b), y en otro la derivada de
un modelo digital del terreno (Cassiraga y Gémez-Herndndez, 1999).
Estos trabajos son pioneros en la aplicacién de alguna de las técnicas
geoestadisticas mas eficientes computacionalmente, como lo son el kri-
geado con una deriva externa y el cokrigeado colocalizado, a la mejora
en la estimacion de campos de la precipitacion integrando informacion
externa. Siguiendo esta linea de investigacién se estd implementando



CAPITULO 14. SUMARIO Y LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION320

en estos momentos un modulo de analisis espacial y de estimacién geo-
estadistica en el marco de modelos distribuidos lluvia-escorrentia en
colaboracién con el Centro de Estudios y Experimentaciéon de Obras
Publicas. Asimismo, y desde hace tres anos, existe una colaboracion
con la Universidad Politécnica de Catalunya con vistas al desarrollo
de las investigaciones acerca de las aplicaciones hidrolégicas del radar
meteorolégico.

= Acerca de la simulacién multivariada por campos de proba-
bilidad. En esta tesis se ha estudiado la estructura de continuidad
espacial de los campos de probabilidad necesarios por el algoritmo de
simulaciéon por campos de probabilidad cuando se requiere la genera-
cion conjunta de dos variables. Como resultado se aconseja seguir una
metodologia como la descrita si se esta frente a una situacién similar.
Creemos que la aplicacién de esta metodologia a un caso practico real
completaria nuestra investigacion.

= Acerca de la simulacion secuencial con restricciones lineales.
Tal como fue presentado e implementado en esta tesis, el algoritmo de
simulacién secuencial condicionada con restricciones es capaz de con-
siderar relaciones lineales entre las variables en juego. Una posibilidad
para el futuro seria la de su implementacién para el caso de otros tipos
de relaciones, por ejemplo de tipo no lineal o de desigualdad. Hay varia-
bles de gran interés hidrogeoldgico como la transmisividad cuyos valores
a pequena escala guardan una compleja relacion con un valor represen-
tativo de la misma a gran escala. Otra variable que no esté linealmente
relacionada con la transmisividad es la altura piezométrica. Un algorit-
mo capaz de simular conjuntamente campos de variables cuya relacion
es mas compleja que la lineal podria aliviar el intensivo problema de la
calibracién de campos de transmisividad y alturas piezométricas en el
marco del problema inverso hidrogeolégico.



Apéndice A
El modelo de Markov

Consideremos dos funciones aleatorias estacionarias Z;(u) y Z(u). Sin
pérdida de generalidad, podemos asumir que estas funciones aleatorias tienen
medias nulas y varianzas unidad; por lo que sus covarianzas pueden expre-
sarse como sigue:

pi(h) = E{Z(u)Z(u+ h)}
p2(h) = E{Z>(u)Z>(u+ h)}
pr2(h) = pa1(h) = E{Z>(u)Zi(u + h)}

Ahora consideremos las siguientes condiciones:
E{Z>(u)|Z1(u) = 2} = p12(0)2 (A1)

es decir, la regresion de Z, sobre Z; es lineal, lo cual se verifica si la distri-
bucién conjunta de Z;(u) y Zs(u) es normal; y luego que:

E {Zg(u)

Zi(u) = 2, Zy(u + h) = z/} = E{Z(u)|Z,(u) = 2} ,Yh,z
(A.2)
o lo que es lo mismo: el dato colocalizado Z;(u) = z "oculta” la influencia de
cualquier otro dato duro Z;(u + h) = 2" sobre el dato secundario colocalizado
de Zg(ll).
Teorema: a partir de las condiciones (A.1) y (A.2) se puede derivar la
siguiente expresion para la covarianza cruzada:

pr2(h) = p12(0)p1(h), Vh

Demostracidn: sea f(z, z’) la funcién bivariada de distribucion de pro-
babilidades de las dos variables aleatorias Z>(u) y Z;(u + h), la covarianza
cruzada pia(h) se escribe:

pra(h) = E{Zy(u)Zy(u + h)}

321
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p12(h)://E{ZQ(u)Zl(u+h)

://}E{@m)

= //z/E{Zg(u) |Zy(u) = 2} fu(z, 2 )dzdz , usando la condicién (A.2)

Zi(w) = 2, Zy(u+ h) = 2 | fu(z, 2 )dzdz’ =

Zi(u) =2,Z1(u+h) = Z } fh(Z,Z,)dZle =

= p12(0) / / 22 fu(z, 2 )dzdz', usando la condicién (A.1)

p12(0)p1(h), usando la definicién de p;(h).
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