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Introducción
• El análisisvariográficoo estructurales uno

de los tópicos más importantes de la
geoestadísticapuestoque se encargade la
caracterizaciónde la estructuraespacialde
unapropiedado fenómeno.

• Esel procesoenel marcodel cualseobtiene
un modelo geoestadísticopara la función
aleatoriaqueseestudia.
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Introducción
• El análisis estructural consisteen estimar y

modelar una función que refleje la correlación
espacialde la variable regionalizadaa partir de la
adopción razonadade la hipótesis más adecuada
acercadesuvariabilidad.

• En dependencia de las características de
estacionaridaddel fenómenosemodelarála función
decovarianzaso la desemivarianzas.

• Por su importanciay generalidadestudiaremosel
procesode estimacióny modelaciónde la función
desemivarianzaso semivariograma.
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El Semivariograma. Definición

• El semivariograma, conocido también
como variograma, es la herramienta
central de la geoestadística. Dada una FA
Z(x) que cumpla la Hipótesis Intrínseca
entoncesexiste la función semivarianza y
se define comosigue:

�� �� �� �� �� �� �� �� �� ���^ �`21 1
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Estimación del semivariograma

• Existenvarios estimadorespero la forma de
estimaciónmáscomúnestá dada por

- esel númerodepares
separadosa una distancia
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Estimación del semivariograma

• Debido a que el estimador es esencialmenteuna
media muestral, tiene todas las desventajas
comúnmenteasociadasa estetipo de estimadores
comoesla no robustez.

• A menudoel empleo de este estimadorproduce
variogramasexperimentaleserráticos, lo cuál se
debe a desviaciones del caso ideal para la
aplicacióndelmismo.
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Estimación del semivariograma

• Estasdesviacionespuedenser enumeradas
porsuimportanciaenel ordensiguiente:

1. Desviacionesenla distribución
2. No homogeneidaddela varianza
3. Desviacionesenel muestreo
4. Existenciadevaloresatípicos(outliers)
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Forma general del variograma
�� ���� �K

h
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Consideraciones para el cómputo 
del variograma

• Los pares de las observacionesse agrupan según la
distanciadentrodeun intervaloconunatoleranciay dentro
deunadirecciónconunatoleranciaangular.

• Seestimaparavaloresmenoresquela mitaddela distancia
máxima.

• Se consideraque un número máximode25 intervalos
es suficiente para cualquier propósitoy un mínimo de
10 debeserusadoparadeterminarconprecisión el rango
y la mesetadel variograma.

• Seconsideraquedebehaberentre30 y 50 paresdepuntos
comomínimopor intervalo.

• Los valores estimados para cada intervalo se deben
graficar contra la distanciapromediode todos los pares
queseencuentrandentrodedichointervalo.
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Consideraciones para el cómputo 
del variograma
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Ejemplo de variograma
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Ejemplo de variograma
Archivo  de  datos   : BURB_KH.gsd
Tipo de variable     : 2-D
Nombre de la variable: Net_kh    [  kh]
Nombre Coordenada X  : Easting   [  ft]
Nombre Coordenada Y  : Northing  [  ft]
ESTIMACION EN UNA SOLA DIRECCION
Direccion =  90 grados, Tolerancia = 90.0 grados
Longitud del intervalo =  9.0000000000E+02   ft

No. lag Intervalos lags No. de pares Semivarianzas

1 606.5 3 4.3357868502E+07

2 1416.7 32 4.2722510576E+07

3 2287.1 75 4.1908861182E+07

4 3069.1 83 6.1412796703E+07

5 4080.1 91 6.8055539378E+07

6 5003.2 114 7.3922112328E+07

7 5753.4 106 8.0364283866E+07

8 6770.1 112 1.0670918759E+08

9 7715.7 105 9.5201853209E+07

10 8513.7 90 5.2483386806E+07
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Modelos autorizados
• Sólo ciertas funciones puedenser consideradas

modelosválidos de variogramasy se dicen que
sonmodelos autorizados.

• El hecho de probar si una función dada es
aceptableo no, está relacionadocon el examen
desuTransformadadeFourier. Christakos[1984]
obtuvo las condiciones que el espectro de la
función debe reunir para ser un modelo
autorizado.

• Comounapropiedadimportantese debe destacar
que cualquier combinación lineal de modelos
autorizadosesunmodeloautorizado.
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Modelos transitivos o acotados

• Este grupo de modelos se deriva a
partir de la noción de autocorrelación
entre los valores promedios dentro
delos bloques.

• La ideaesquela funciónaleatoria,de
la cual la propiedadmedida es una
realización, depende del grado de
traslapede los dos bloques.
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Modelo Esférico
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Modelo Exponencial

�� ��( ) 1 exp 3       para     0h S h a h�J � �� �� �t�ª �º�¬ �¼
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Modelo Gaussiano
�� ���� ��2( ) 1 exp 3       para     0h S h a h�J �ª �º� �� �� �t

�¬ �¼
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Modelo Efecto Agujero (Hole)
�� ��( ) 1 cos( )       para     0h S h a h�J �S� �� �t
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Modelo Efecto Pepita (Nugget)
�� ��( ) 1 ( )h S h�J �G� ��
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3 lags 10 lags

25 lags 50 lags

Influencia del Alcance
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Influencia del Efecto Nugget

Sin Efecto Sin Efecto 
NuggetNugget

33% 33% 

Nugget Nugget 
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Influencia del Efecto Nugget

66% 66% 
NuggetNugget

100% 100% 
NuggetNugget
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Modelos no acotados
• Existen casosen que la varianza aparenta

incrementarseindefinidamente.
• Si se toma cadavez un menor intervalo de

muestreo,siempre existe alguna variación
que quedasin resolver.

• Mandelbrot (1982) llamó al resultado de
talesprocesosfractales.

• Ejemplos: El ruido gaussiano fraccional
(fGn) y el movimientobrownianofraccional
(fBm).
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Modelos no acotados
ModeloPotencia

Relación entre la dimensión fractal D
(Hausdorff-Besicovitch)y el parámetro�T

CasosExtremos:
�¾�T=2 y D=1, esunaparábola,no representa

unprocesoaleatorio.
�¾�T=0 y D=2 ruido puro(efectonugget).

1( ) ;     para 0 2
2

h h�T�J �T� �� ��

�� ��2 2D �T� ��
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Combinación de Modelos
• Una combinaciónlineal de modelosde

variogramas autorizados con
coeficientes positivos representa un
modelodevariogramaválido.

• Usualmentelos modelosanterioreslos
encontramoscomo combinacionesdel
tipo: �� �� �� �� �� ��0 1h h h�J �J �J� ��

�� ��0 1

donde 
( ) efecto nugget y otro modeloh h�J �J�� ��
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Combinación de Modelos
• La combinaciónformada por variogramas

con diferentes rangos se conoce como
estructura anidada.

• Describen variaciones espaciales a
diferentesescalasy que se deben por lo
tanto, a factoresde naturalezadiferente.

• Porejemplo: �� �� �� �� �� �� �� ��0 1 2h h h h�J �J �J �J� �� ��

�� ��
�� ��
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Combinación de Modelos
�� �� �� �� �� �� �� ��0 1 2h h h h�J �J �J �J� �� ��
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Variogramas Anisotrópicos
• Existen numerosassituacionesen que la

variaciónes anisotrópica,esdecir depende
dela dirección.

• Si la anisotropíase puedetener en cuenta
mediante una transformaciónlineal simple
de lascoordenadas,entoncessedice quela
anisotropía es geométrica o afín.

• La anisotropía se refleja en diferentes
alcances según la dirección. El gráfico
direccionalde los rangosformaunaelipse.
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Anisotropía Geométrica
Fórmuladela transformación:

A- eje mayor(variabilidadesmáslenta)
B- eje menor(variabilidadesmásrápida)
�I - dirección(ángulo)delejemayor.

Se aplica como un factor al argumentoh del
variograma en los modelos acotados o al
gradienteen los modelosnoacotados.

�O=A/B esunamedidadela anisotropía.

�� ��
1

2 2 2 2 2( ) cos ( ) sen ( )�T �T �I �T �I�: � �� �� ��A B
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Anisotropía Geométrica



22/06/2014 CG4-Análisis Estructural 32

Anisotropía Geométrica
En la práctica se estimanlos variogramasen
4 direcciones principales (0, 45, 90 y 135
grados)

Sedeterminanlos rangosparacadadirección.

Luego se construyeel gráfico direccional de
los rangos para decidir si hay anisotropía
geométricapresenteo no.

Finalmente,sedeterminan A, B y la dirección
(ángulo)demayoralcance.
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Anisotropía Geométrica
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Anisotropía Zonal
Cuandola anisotropíasereflejaen la meseta,es
decir, en dependenciade la dirección el
variogramapresentadiferentesmesetas.

Un ejemplo típico es la situación cuando
tenemosmedidacierta propiedaden diferentes
pozos.

Por lo generalel variogramaen la vertical (en
profundidad)presentauna mayor variabilidad
(meseta)queenla direcciónhorizontal.
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Anisotropía Zonal
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Modelación del variograma
• Algunos geoestadísticos ajustan los

modelosdeformavisual.
• Es recomendable auxiliarse con algún

procedimientoestadístico.
• Por ejemplo,un ajustecon un Método de

MínimosCuadrados.
• Se requiere de un criterio de bondad de

ajustey complejidaddelmodelo
• Criterio deInformacióndeAkaike (AIC)
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Modelación del variograma

Ajuste MC
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Modelación del variograma

Ajuste Visual
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Validación del modelo
• Un métodosencillo y eficientees el leave

one out
• Consisteen sacarun puntode la muestray

estimarcon Kriging el valor en esepunto
usandoel modelodevariogramaobtenido.

• De forma análogaseactúa parael restode
loselementosdela muestra.

• Como resultadose obtieneun mapade las
diferenciasentreel valor realy el estimado.
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Validación del modelo
• Si el modelo del variograma refleja adecuadamentela

estructuraespacialdel conjunto de datos, entonceslos
valores estimados deben ser cercanos a los valores
observados.

• Esta "cercanía" puede ser caracterizadasegún los
siguientescriterios:

• El histograma de los errores normalizados permite
identificar valoresatípicos (outliers), datos sospechosos
o anomalíasdeotranaturaleza.

�� �� �� ���^ �`*

1

1   cercano a  0
n

i i
i

Z x Z x
n � 

���¦

�� �� �� ���^ �`2*

1

1   pequeño
n

i i
i

Z x Z x
n � 

���¦



22/06/2014 CG4-Análisis Estructural 41

Validación del modelo


