MI75D – Tópicos Avanzados en 

Evaluación de Yacimientos

Clase 4 – Kriging multigaussiano 2



Estimación para determinar las distribuciones condicionales

· En el caso MultiGaussiano, el estimador de kriging simple se identifica con la esperanza condicional y la varianza de kriging se identifica con la varianza condicional.

· Consideremos el siguiente problema:

· Encontrar una función 
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· Se puede probar que la solución es la esperanza condicional 
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· Vimos que en el caso bigaussiano, la media de la distribución condicional (la esperanza condicional) es una función lineal de la variable condicionante:
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· Este resultado puede generalizarse a varias variables condicionantes: la regresión múltiple identifica a la regresión lineal si se está en el marco multiGaussiano.

· Note que esta propiedad del marco multiGaussiano lo hace muy atractivo. No podríamos hacer lo mismo con otro tipo de distribuciones porque:

· Las distribuciones condicionales tendrían una forma difícil de determinar.

· Los dos parámetros entregados por el kriging simple no serían suficientes para inferir los parámetros de la distribución…

· Este razonamiento lo volveremos a encontrar en el marco de las simulaciones condicionales (simulación directa versus simulación Gaussiana).



Kriging Simple

· Para derivar las ecuaciones del sistema de kriging simple es necesario definir la varianza del error de estimación:
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· El kriging minimiza esta varianza mediante el uso de un estimador lineal:
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 (asumiendo que la media de Z es cero)

· Este estimador es insesgado (bajo la hipótesis de estacionalidad)

· Escribimos:
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· Para minimizar esta varianza es necesario derivar esta función e igualar la derivada a cero, para determinar los ponderadores:
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· De esta forma, se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:
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· Este sistema corresponde al sistema de ecuaciones de kriging simple y se puede reemplazar la solución para los ponderadores en la expresión para la varianza del error y obtener la varianza de kriging (varianza del error mínima):

· En resumen: para determinar la distribución condicional en el marco multiGaussiano sólo es necesario calcular su media y su varianza. Estas se obtienen directamente de resolver el kriging simple.



Transformación de vuelta

· Para obtener las distribuciones condicionales de la variable original (leyes) es necesario transformar de vuelta la distribución condicional Gaussiana. 

· Muestreo regular de los cuantiles y transformación de vuelta de cada uno usando la relación entre las distribuciones globales (a priori)

· Muestreo aleatorio (simulación de MonteCarlo) desde la distribución condicional Gaussiana y transformación de vuelta de cada valor simulado.

· Algunos problemas:

· Transformación de colas

· Precisión (se trata de una aproximación numérica)

· Alternativas: expansión en polinomios
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· Algunas ventajas:

· Efecto proporcional: se filtra al transformar y re inyecta al transformar de vuelta (
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· Otro problema: 

· Estimación a soporte puntual 

¿Qué hacemos para estimar bloques?

· No se debe hacer kriging de bloques en la variable transformada: el promedio de transformadas de la ley no equivale (al transformarlo de vuelta) al promedio de la ley.

· Se requiere entrar al terreno de la simulación:

· Se discretiza el bloque en una serie de puntos.

· Se genera un vector aleatorio multiGaussiano de media cero y matriz de varianza-covarianza calculada en función de la disposición de los puntos en el bloque.



Post proceso

· A partir de las distribuciones condicionales se puede obtener casi cualquier cosa:

· Media condicional

· Varianza condicional

· Intervalos de confianza
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