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B @ La estimacion de mineral recobrable es muy importante
ya que la variabilidad local puede afectar la ganancia al
explotar una mina.

Jorge

Introduccién @ Los primeros pasos para resolver este problema fueron
tomados en los afios 50 en Sudafrica con el trabajo del
ingeniero minero Danie Krige y el estadista Herbert
Sichel trabajando en las minas de oro de
Witwatersrand.

@ Georges Matheron adopto el trabajo pionero hecho en
Sudafrica y formaliz6 la mayor parte de los conceptos
de la teoria que llamo geoestadistica.
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Bl @ El valor observado en cada punto x,, de los datos es
Jorge considerado como una salida, z(x,), de una variable
aleatoria, Z(x,), para x, € D.

S @ Definimos a la variable regionalizada como,
z(x) para todo x € D.
@ La familia de todas estas variables aleatorias
{Z(x), x € D}

es llamada una funcién aleatoria.
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sobre atcs @ Queremos que los dos primeros momentos (la media y
e la covarianza) sean constantes, lo cual, es llamado
Zavaleta estacionariedad débil o de segundo orden.

Sanchez

@ En otras palabras, el valor esperado de Z(x) debe ser
Preliminares constante para todos los puntos x, esto es,

E[Z(x)] = m(x) =m

y la funcién de covarianza entre cualquiera dos puntos
X y x + h depende solo del vector h'y no del punto x,

E[Z(x)Z(x 4+ h)] — m® = C(h)
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Hipoétesis Intrinsecas

@ Se supone que los incrementos de la funcién son
débilmente estacionarios, es decir, la media y la
varianza de los incrementos Z(x + h) — Z(x) existen y
son independientes del punto x, esto es

ElZx+h)—Z(x)]=0

Var[Z(x + h) — Z(x)] = 2v(h)

@ La funcién ~(h) es llamada el semi-variograma (o el
variograma), la cual es la herramienta basica para la
interpretacion estructural del fenémeno como también
para la estimacion.
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Dispersos @ La disimilaridad promedio con respecto a una clase de
e vectores H es un valor de lo que es denominado el
variograma experimental

Ne

v (Hk) = % Z (z(Xa + h) — z(x4))? con h € Hy

Vari
ariograma c

a=1

@ Tal clase Hy agrupa vectores cuyas longitudes estén
entre un intervalo especificado de longitudes y cuya
orientacion es la misma hasta una tolerancia dada
sobre el angulo.
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Dispersos @ El variograma para una funcion aleatoria intrinseca se
define como:

~(h) = 0.5 - Var[Z(x + h) — Z(x)]

Variograma

@ Para variables estacionarias e intrinsecas, la media de
Z(x + h) — Z(x) es cero, y por lo tanto v(h) es
solamente la diferencia media de cuadrados, esto es:

v(h) =05-E |(Z(x + h) — Z(x))?| .
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7(0) = 0.
@ Los valores del variograma son positivos

v(h) >0,

Variograma

@ y el variograma es una funcion par

V(=h) = ~(h)

@ El variograma crece mas lento que |h|?, i.e.

v(h)
e [z~ )
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o v(h) = C(0) — C(h).

@ Var (zn: WQZ(XQ)) ==Y > wawsy(Xa — X5) = 0

a=0
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Jorge El variograma presenta las siguientes caracteristicas:

@ Siempre empieza en 0 (para h =0, Z(x + h) = Z(x)).
Este puede ser discontinuo justo después del origen.

Variograma @ Generalmente se incrementa con h.

@ Se levanta hasta cierto nivel llamada “umbral” y
entonces se aplana. Alternativamente este puede
seguir creciendo.
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umbral (5i11)

Variograma

p——— & ——— It

rango
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@ La tasa de crecimiento del variograma con la distancia
indica cuan rapido la influencia de la muestra decae
con la distancia.

Jorge

@ Depués de que el variograma ha alcanzado su valor
Variograma limite (su umbral) ya no hay mas correlacién entre las
muestras.

@ Esta distancia critica, llamada el “rango”, da una
definicion mas precisa de la nocion de “zona de
influencia”.



Variograma Tedrico

Caracteristicas: Comportamiento cerca del origen
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il @ Es aun mas importante el estudio para valores
Dispersas pequenos de h dado que esto esta relacionado a la
continuidad y la regularidad espacial de la variable.

Jorge

@ Se consideran cuatro tipos diferentes de
comportamiento cerca del origen y estos son:

@ Cuadratico. Esto indica que la variable regionalizada
es continua y diferenciable.

@ Lineal. La variable regionalizada es entonces continua
pero no diferenciable.

© Discontinua en el origen. Esto significa que la
variable es altamente irregular en distancias cortas.

© Plana. Las variables regionalizadas Z(x + h) y Z(x)
son no correlacionadas para todos los valores de h no
importando que tan cerca estén.

Variograma
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Dispersos @ Cuando el variograma es calculado en direcciones
o diferentes, este algunas veces se comporta diferente
en algunas de ellas (i.e. anisotrpia).

@ Si esto no ocurre, el variograma depende solo de la
Variograma magnitud de la distancia entre los dos puntos y se dice
que es isoétropo.

@ Dos diferentes tipos de anisotropia pueden ser
distinguidas:
@ Anisotropia Geométrica
@ Anisotropia Zonal
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Los modelos admisibles de variogramas mas comunmente
usados son los siguientes:

@ Efecto Nugget.

RN @ Modelo Esférico.
@ Modelo Exponencial.
@ Funciones Potencia.

@ Modelo Gaussiano.
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SIEIEES @ Kriging es un método de estimacion que da la mejor
e estimacion lineal insesgada de los valores de los

. puntos, esto es, elegir el promedio ponderado de los

valores de las muestras la cual tenga la minima

varianza.

Métod . . . , .
Kiging @ Hay diferentes variaciones del método kriging, entre

ellas estan:
o Kriging Simple (SK).
o Kriging Ordinario (OK).
o Kriging Universal (UK).
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La precision de los métodos depende de varios factores.

Jorge

@ Elnlmero de muestras y la calidad de los datos en
cada punto.

@ La posicion de las muestras en el deposito.

Método
Kriging © Ladistancia entre las muestras y el punto a ser

estimado.

© La continuidad espacial bajo consideracion.
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Dispersos @ Deseamos estimar un valor z(x) en X, usando los
Jorge valores de los datos z(x,,), de n puntos muestrales
vecinos X, y combinandolos linealmente con pesos w,,

i.e.
n
=Y waZ(Xa).
a=1

Método
Kriging

@ Los pesos son elegidos de tal manera que el estimador
sea:
@ Insesgado: E[Z*(x0) — Z(x0)] =0

@ Varianza minima: Var [Z*(xo) — Z(Xo)] sea un minimo.
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Dispersos La propiedad 1) (estimador insesgado), es garantizada con
. n

la suma unitaria de los pesos, esto es, » w, = 1

a=1

E[Z°(X0) — Z(x0)] = E | waZ(Xa) = Z(X0) Y wa
a=1 a=1

Método
Kriging

= > weE[Z(Xa) — Z(X0)] =0
a=1

dado que las esperanzas de los incrementos es cero.
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it ol @ La varianza de la estimacion o2 = Var[Z*(xo)
sobre Datos

Dispersos es la varianza de la combinacion lineal

— Z(Xo)]

Z*(X0) = Z(X0) = Y waZ(Xa) = 1-Z(X0) = ¥ waZ(Xa)
a=0

a=1
con un peso wp igual a-1y > " _jw, =0.

m;?:go @ La varianza de la estimacién

of = E[(Z*(Xo)—Z(Xo))2]

= ZZwa'yX — Xp) ZZWQWB'Y o« —Xg)

a=1 a=1pB=1
—7(Xo — Xo)
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e Minimizando la estimacion de la varianza con la restriccion
etodo ae
el sobre los pesos (Var[Z*(xo) — Z(Xo)] — 2uok (3w — 1)),

Al obtenemos el sistema de kriging ordinario (OK)

Dispersos

n
Zwﬁo'(y(xa —Xg)+ ok =Y(Xo —Xo) paraa=1,....n
p=1

n
ngK =1.
B=1

Método

Kriging

Se puede expresar el sistema anterior en forma matricial
como,

V(X1 —X1) - (X1 —xp) 1 [wPK (X1 — Xo)

Y(Xn—X1) - y(Xp—Xp) 1 wk v(Xn — Xo)
1 1 0 HOK 1
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Dispersos @ Lavarianza de la estimacion del kriging ordinario es,

Jorge

n
U<23K = pok — (X0 — Xo) + ZwSKv(XQ — Xp)-

a=1

@ El estimador kriging ordinario es un interpolador exacto
oioco en el sentido que si X es idéntico con una locacion de

los datos entonces el valor estimado es idéntico con el
valor del dato en ese punto

Z*(x0) = Z(Xa), Si Xo = X,
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Jorge Hasta el momento se ha hecho lo siguiente:

@ Construccion del variograma experimental para datos
en 1Dy 2D.

@ Ajuste de los modelos admisibles a el variograma
experimental.

Implementacié

en Malab @ Implementacion de kriging ordinario para utilizarlo
e como interpolador de datos dispersos en 1D y 2D.
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Gracias por su atencién
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