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Resumen

Con frecuencia realizar estudios para el monitoreo de acuiferos, el diagnéstico y monitoreo
de intrusién de agua de mar, la planificacion del recurso agua subterranea, asi como la
conservacion y protecciéon del agua subterranea, entre otros, requieren de la generacion y
aplicacion de modelos numéricos de flujo y transporte de aguas subterraneas, los cuales
precisan de estimaciones confiables de parametros como la conductividad hidraulica. La
conductividad hidraulica presenta una considerable variabilidad espacial debida a la
heterogeneidad de las propiedades en los sistemas geoldgicos y se determina de forma
indirecta, lo que lleva a que sus estimaciones tengan un alto grado de incertidumbre. Es por
ello que producir estimaciones confiables de la conductividad hidraulica resulta necesario
para los modeladores de agua subterranea. Actualmente, con el aumento en el nimero de
dispositivos que permiten la medicion de la carga hidraulica en tiempo real y con mas
opciones en tecnologias para la recoleccién de muestras de concentracion de contaminantes
de agua subterranea, resultan muy Utiles los métodos para estimar parametros utilizando
como informacion secundaria este tipo de datos. Ademas, puede resultar muy ventajoso
estimar al mismo tiempo la conductividad hidraulica de un acuifero, la carga hidraulica y/o la
concentracion de contaminantes. Es por ello, que este trabajo de tesis doctoral tiene como
objetivo desarrollar y aplicar un método de estimacion conjunta del parametro logaritmo
natural de la conductividad hidraulica y del estado (carga hidraulica y/o concentracién del
contaminante) utilizando datos del parametro y el estado, para modelos estocasticos de flujo
y/o transporte de agua subterranea.

El método de estimacion de parametros y estado propuesto en esta tesis es una
modificacion a un método de ensamble suavizado propuesto por Herrera en 1998, al que
llamamos ensamble suavizado de Herrera, que se introdujo inicialmente para el disefio
Optimo de redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea. EI método propuesto

consiste de tres pasos: 1) Dada la media de la conductividad hidraulica y el semivariograma



del logaritmo natural de la conductividad hidraulica, se obtienen realizaciones de este
parametro acordes con los momentos dados mediante un método de simulacion. 2) Usando
cada realizacion de la conductividad hidraulica, se emplea el modelo estocastico para
producir una realizacion de la carga hidraulica y/o de la concentracion del contaminante. El
total de las realizaciones se emplea para obtener la media de logaritmo natural de la
conductividad hidraulica (en caso de que sus realizaciones se hayan condicionado con
datos) y del estado (carga hidraulica y/o concentracion), asi como la matriz de covarianza
cruzada del parametro y el estado. 3) Empleando las ecuaciones de actualizacion del filtro de
Kalman se obtiene la estimaciéon del logaritmo natural de la conductividad hidraulica y el
estado, utilizando como estimacion y covarianza a priori a la media de las realizaciones y su
correspondiente matriz de covarianza cruzada espacio-temporal. Para evaluar el método
propuesto, se presentan diversos casos de estudio y los resultados indican que el ensamble
suavizado de Herrera es exitoso en la estimacion conjunta del logaritmo natural de la
conductividad hidraulica y del estado, generada usando combinaciones de datos de
logaritmo natural de conductividad hidraulica, carga hidraulica y concentracién, ya que la
magnitud de los errores de las estimaciones obtenidas con respecto a los campos de
referencia de las tres variables, siempre decreci6. El error cuadratico medio decrecié hasta
en un 21 % en el caso del logaritmo natural de conductividad hidraulica, en un 64% en el

caso de la carga hidraulica y en un 87% en el caso de la concentracion.

Un paso intermedio en el trabajo fue probar por primera vez el ensamble suavizado de
Herrera en la estimacion de la carga hidraulica. Ademas, debido a que, como se mencioné
anteriormente, este método se introdujo para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de la
calidad del agua subterranea, se prob6 también en el disefio 6ptimo de redes de monitoreo
de la cantidad del agua. Para la prueba se utiliz6 un caso de estudio sintético, basado en una
representacion simplificada del acuifero del valle de Querétaro. Los resultados obtenidos
indican que el ensamble suavizado de Herrera obtiene estimaciones de la carga hidraulica
gue se encuentran dentro del 67% de las bandas de confianza con errores porcentuales que
decrecen con el aumento en el nimero de pozos de muestreo. El método de Herrera y
Pinder tiene buenas perspectivas para aplicarse exitosamente a redes de monitoreo de los

niveles de agua subterranea.



Abstract

Making studies of groundwater monitoring, diagnosis and monitoring of seawater intrusion
into coastal aquifers, groundwater resource planning and groundwater protection and
conservation, among others, require building and applicate numerical models of groundwater
flow and solute transport, which require reliable estimates of parameters such as hydraulic
conductivity. The hydraulic conductivity has a significant spatial variability due to
heterogeneity of the properties in geological systems and is indirectly determined, leading to
their estimates have a high degree of uncertainty. For this reason, produce reliable estimates
of hydraulic conductivity are necessary for groundwater modelers. Now, with the increase in
the number of devices that allow obtaining hydraulic head measurement in real time and with
more options in technologies for collecting samples of groundwater contaminants
concentrations, methods for estimate parameters using as secondary information such data
became more useful. Also, can be very advantageous estimate both, the hydraulic
conductivity of an aquifer, the hydraulic head and/or contaminant concentration. Therefore,
this doctoral thesis aims to develop and implement a method for joint estimates of the natural
logarithm of hydraulic conductivity parameter and the state (hydraulic head and/or
contaminant concentration) using data from the parameter and the state, for stochastic
models of groundwater flow and/or solute transport. The method of parameter estimation and
state proposed in this thesis is a modification to a method of ensemble smoother approach
proposed by Herrera in 1998, called Herrera ensemble smoother, which was first introduced
to the optimal design of groundwater quality sampling networks. The proposed method
consists of three steps: 1) Given the hydraulic conductivity mean and the natural logarithm of
hydraulic conductivity semivariogram, random realizations of this parameter are obtained
consistent with the moments given and using a simulation method. 2) Using each one of the
hydraulic conductivity realization, the stochastic model produce a hydraulic head and/or
contaminant concentration realizations. The total realization is used to obtain the natural

logarithm of hydraulic conductivity mean (in case their realizations have been conditioned



with data) and state (hydraulic head and/or contaminant concentration) and a cross-
covariance matrix parameter and state. 3) Using the Kalman filter updating equations, the
estimates of the natural logarithm of hydraulic conductivity and the state are obtained, using
as a priori estimate and covariance, to the realization mean and the corresponding space-
time cross-covariance matrix. To evaluate the proposed method, some case studies and the
results indicate that the Herrera ensemble smoother is successful to the joint estimates of the
natural logarithm of hydraulic conductivity and the state, using combinations of the natural
logarithm of hydraulic conductivity, hydraulic head and contaminant concentration data. Since
the magnitude of the estimates errors respect to the reference fields of the three variables,
the errors always decreased. The mean square error decreased in 21% for the natural
logarithm of hydraulic conductivity; in 64% for the hydraulic head and 87% for the

concentration case.

An intermediate step in the study was testing for first time the Herrera ensemble smoother in
the hydraulic head estimate. Furthermore, because, as mentioned above, this method was
introduced for the optimal design of groundwater quality sampling networks, also tested in the
optimal design of groundwater quantity sampling networks. A synthetic case study was
tested, based on a simplified representation of the Queretaro Valley aquifer. The results
indicated that the Herrera ensemble smoother obtained hydraulic head estimates that was
within 67% confidence bands with percentage errors that decrease with the increase in the
number of sampling wells. The Herrera and Pinder method has good prospects to be
successfully applied to optimal design of groundwater quantity sampling networks.



Contenido

LU 1 =T o PP UPPPPTRRUPPPIN |
P o E] 1 = (o PO PP PPRPPRPP 11
(070 01 (=7 o T To o PR \%
INAICE 08 FIGUIAS ...uecveceeeceee ettt ettt ettt et eseete et e et et e e e ae et e et et esseteete et e s eneeneere e IX
[T [Tt e LYo U T Lo Lo L= OO X1
(=T o X140 | Lo T N 1 | 4o Yo [V [ o3 oY o PSSR 1
1.1 Planteamiento del ProBIEMAL ..........ooi ittt b e b nae e 3
1.2 JUSHIFICACION. ...ttt bbb bbb bbbt bt bt bt bt e b bR £ e b £ b £ e b £ e b e b e e bt b e e b e eb e et e eheebeebeebeeneeneeneeneas 5
TG T 01 (1Yo SRS 7
Capitulo 2. ESTA0O Ael @rte ......veeiiiiiiiiiiiee ettt e e s e e e e s e s 9
2.1 Estado del arte de las redes de MONItOre0 PIEZOMETNICO ......eiviiirieriiiiisiniesese et sreees 9
2.1.1 Trabajos basados en criterios geoeStAdISItICOS ......cviruiiieriiiiieri e 10
2.1.2 Trabajos basados en el marco de MOAEIACION...........ccuiriiiiierererre s 13
2.2 Estado del arte en lo referente a los métodos del filtro de Kalman ............cccooiiiiiiiiiiiiiiicceeeeeeen 16
2.2.1 Filtro de KalMan GISCIEIO .......eeuieuieieieeee ettt sttt b et eb ettt e bt st e eb e bt ebeeseene st eaeeneenis 17
2.2.1.1 EI ProCES0 U ©SHIMACION.....c..eititititetetest ettt sttt st sttt bbbttt ettt b et e b ettt eebeeseebeeneeseeee e 18
2.2.2 Filtro de Kalman eXENOITO. .......cueiiiieiiieiee ettt et stae e e et eateessteesbaeanseeanseeenseeenseessaeensnnans 21
2.2.3 Filtro de Kalman ensamblado y ensamble SUAVIZAO............cccccveiiieiiienieenie e 23
2.2.4 Estado del arte en lo referente a la aplicacion del filtro de Kalman en agua subterrénea. ..................... 24
2.2.4.1 Aplicaciones en problemas de modelacion del agua subterrdnea...........cc.ccoovvvvinininininenenennnn 25
2.2.4.2 FITA0O INEAI ......cviiieiitisiee ettt e st e e en 26
2.2.4.3 FIrado NO N .......cviiiiieiitiieeses bbbt bbbttt bttt b et e bt bt e aneens 30
Capitulo 3. Método para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de calidad y de los niveles de
= To [ =TT U] o (=] = 1 Y- VRS RURR 40
3.1 Método para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de calidad del agua subterranea de Herreray
(1T (=7 T T T TP U USSP PO S URUPOUPUPTUPTUPTUPRPRRON 40
3.1.1 Metodologia de disefio 6ptimo espacio-temporal de una red de monitoreo de calidad del agua............ 41
3.1.2 GWQIMONITON ...ttt ettt e et e ettt e et e et e e s be e saee e eaeeeebee e beeeaseasaseeabesanteseaseeenseessseeesseesseensasansesenseesnseesn 41

3.2 Adaptacion del método de Herrera y Pinder para el disefio 6ptimo de redes de niveles del agua
SUDTEITANEA ...ttt ettt et e et e et e e eteeeebee s beesbeesateesaeeaabeeanteeeateasaseeanbeeasseebasenseesabeeaaseesseessseeaseeeseeenseeasseennns 43



3.2.2 Metodologia de disefio 6ptimo espacio-temporal de una red de monitoreo piezométrica ...................... 44

3.2.3 MOUEIO ESTOCASTICO ....vevevieeiteiest ettt bbbkt b et b e bt bt eb et b e n e enes 45
3.2.4 Filtro de KAIMAN ....ccueiviiiiiiiitiiteite sttt b bttt e ettt e bt et b et e e nenes 46
3.2.5 Estimacion de 10S MOMENTOS @ PriOTi.....eiuiieiiriiiieiesiesieeesesiesesesie e este s e s eeseeseeseeseeseeseeseeseeseeseessensenes 48
3.2.6 Funcion para minimizar la varianza del error de la @Stimacion ..........ccccveieieiniiniinieieeeeesee e 49
3.3 CaS0 0E ESTUAIO SINMIELICO ...cu.veueieiiiteietee ettt b e etttk b e eb et eb e e e b e s ettt s e ene st et 50
3.3.1 Objetivo de la red de MONITOTEO ........ciiiieieeri et e ee st te e e st e steereesseeseeseesseenseenaeeneesseensennenns 51
3.3.2 SIMUIAcion SECUENCIAI QAUSSIANAL. ....cc.vecvrieerieeirieesieeeeee st ese e eesteseesteesseeseeeseesseesseeseesseenseaseeeneesneensens 51
3.3.3. Modelo determinista y estocastico de flujo de agua SUDLEITANEA ...........cccvveeerierriie e 52
B RESUITATOS ...ttt ettt bbbt e e b e b e £ e e E e E e R e e E e eh e e bt e b e e b e eE e eE e eb e e b e ebeeb e ebeebeebeebe e bt eneeneens 57
3.4.1 Analisis para determinar el nimero total de pozos en la red de MOoNItOreo ...........ccccveveeeieeeienierereennnn 61
3.4.2 Red de MONItOrEO FINAL........ciiiiiiiiieie it 64
3.4.3 BANdAS € CONFIANZA. .....eiviiviiiiieiitirie ettt b bbbttt b e e e e eneenes 66
3.5 CONCIUSIONES ...ttt et d e bbb Rt e R e R e R e e R e Rt e R e e Rt e R e e R e e Rt e Rt e R e e Rt e bt e bt eb e e bt ebeebeebeeneens 69
Capitulo 4. Método propuesto para la estimacion de pardmetros .......cccooceeeeiieeeeniiee i 71
4.1 Metodologia para la estimacion del parametro Ln Ky del €Stado..........ccocvevivieesveie e 73
0 I Y o T (Yo BT (o To= ) 1o o 1SS 74
4.1.2 Ensamble SUAVIZAAO U8 HEITEIA .........ccueiiiieiie ettt ee et e s et s e et e et e estaeasseesnbeesnseennees 75
4.1.3 Estimacion de I0S MOMENTOS @ PriOMi ......ccuiiririririisieriesiesiesisiesesesestesesesseeseeseesessessessessessessessesseessenes 77
4.1.4 Proceso de eStimaciOn CON €l ESH ..ottt 78

Capitulo 5. Estimacion del parametro (Ln K) y del estado (h), caso de estudio: Querétaro flujo 81

Lo @ o] T 1A/ T (@ U 1T =Y = Vo o ) S 81
5.2 Descripcion del caso de StUAIO SINTETICO .....vvevuiieereerireeseesieeiesee e eeesee e seeseesseesaesseesseeaesseesseessessessseesses 81
5.2.1 Analisis geoestadistico y simulacion secuencial QAUSSIANA. .........c.cccvecueieerreieesiieseeseese e see e sae e e 81
5.2.2 Modelo de flujo de aguas SUBIEITANEES. ..........ccccvieriiiiiesisieeeese s e e e e eseeseesaeseesaeseenees 83
5.2.3 Modelo estocastico de flujo de aguas SUBLEITANEES. .........ccccerererererese s ens 84
5.2.4 CriteriO 08 CONVEIGEINCIA. . .eeiveeutiiuieiteetistie st et seesteestesee s bt e sbesseesbeesbeebesseesbeesesseesbeenteaseeeseesaeesbesseesseensesneens 84
5.3 Estimacion de parametros con el ensamble SUAVIZAO ..........cooveiiiieieeieiieesee e 85
LR = TS V1= U [0 1S 87
N B Y (o (o T o [ (0 =1 o (== 88
5.4.2 BANdAS 0 CONFIANZA. ....eruiruiriiriiitiriisteete sttt b e bbbttt et e s e e st e st e st es e e st eneeneanean 88
5.4.3 Gréficas de distribucion espacial de la eStMACION. ......cc.oiiiiiirireee s 96

Capitulo 6. Estimacion del parametro Ln K y del estado h y c en el caso de estudio: Querétaro

FIUJO Y TFANSPOITE. ittt ettt ettt e e e e e e e e e e e e e oo e e et b e bbbt bbbt e et eeeeeaeeaaaaaaaaaans 98
6.1 Objetivo (QUErEtaro flUJO Y TTANSPOITE) ....ccueceiiieesieeiieseeste et et e e e ste e ste e et e aesteesteesseesaesseeseassesseessesseenseesneensens 98
6.2 Descripcion del caso de eStUdIO SINTETICO ......eieeiieiieiieseeee ettt e e re e e aesseesaeesaesseesreeneean 98
(SRS [ o (=2 (o ote 0171 ] (=3 o 1SRRI 99

\



6.3.1 Modelo de flujo y transporte de aguas subterraneas (modelo completo)..........ccocvvvervirinieniinienienenenene, 99

6.3.2 Modelo estocastico de flujo y transporte de aguas subterraneas (modelo completo)...........ccccvevveennnne. 99
6.3.3 Criterio de convergencia (Modelo COMPIETO) ......ccuiieiiiiiiiiiiee e 101
6.4 MOGEIO FEUUCTUD ...ttt bbb bbb bbbt b b bt e bbbt bt e b e e bttt et ebe e e e e enennen 102
6.4.1 Modelo de flujo y transporte de aguas subterraneas (modelo reducido)...........ccocvvvvrivrienivnieniinieniiniennens 103
6.4.2 Modelo estocéstico de flujo y transporte de aguas subterraneas (modelo reducido)..........ccccceevenuenee. 103
6.4.3 Criterio de convergencia (Modelo redUCId0)........cviuriieriieriei e 104
6.5 Calculo de los errores (modelo completo y reduCid). .......cviceeieereiiesiere e 105
6.5.1 Bandas de confianza (modelo completo y reduCid). ........ccuoeerieiriieniee e s 107
6.6 Estimacion del parametro Y del @S0 .........covverieeri et nae e e nns 108
6.6.1 Resultados de la estimacion de parametros (modelo cOmMPIEt) ........coovrireriiniiniininininresee s 108
6.6.2 Resultados de la estimacion de parametros (Modelo reduCido) .........ccoceverereriiniienineneeeeeeeseeeeeeas 113
6.7 Comparacion de la convergencia entre el modelo completo y el reducido. .........ccocvvvririiininienenieneneneenn 118
6.8 Comparacion de las realizaciones de h, Ln K y c entre el modelo completo y el reducido. ....................... 118
Capitulo 7. Estimacion del parametro Ln K y del estado h y c, en el caso de estudio: Pozo de

bombeo con fuente de CONtAMINANTE ..........cooiiii e 121
45 RO ] o] 1 111 TSRS 121
FAY A L= TSol g1 od T g e (o o= T o o LI = 1) 1o [0 PSSR 121
7.2.1 Realizaciones del Ln K empleando Latin Hypercube ... 122
7.2.2 Realizaciones del Ln K empleando SGSIM........coi i ae e saesee e sae e sneesaesseesneenees 124
7.2.3 Modelo determinista de flujo y transporte de aguas SUBLEITANEAS .........ccccceervevesienv e 124
7.2.4 Modelo estocastico de flujo y transporte de aguas SUDLEITANEAS ..........cceiveriveiesiere e 125
7.2.5 Calculo del error medio (EM) vy del Error cuadratico medio (ECM)........cccccevveieiienveiesieseese e 127
7.3 Estimacion de parametros empleando simulacion secuencial gaussiana (Caso 1)........ccccceovevrerineniennens 127
7.3.1 Estimacion de parametros y estado, Caso 1.1, 1.2 Y 1.3 ..ccciiiriiniinininisineieeeee s es s nnens 128
7.3.2 ReSUAd0S Cas0 1.1, 1.2 Y 1.3 ... ittt sttt st ettt st et e b e et e e st e et e e beebesseesaeeneas 132
7.3.3 Estimacion de parametros y variables. Casos 1.3, 1.4 ¥ 1.5......ccccciiviiiniiniiniiisieieeieeseeeeeses e neseeneans 133
7.3.4 ReSUtadoS (CAS0 1.3, 1.4 Y 1.5) . ettt sttt sttt e nae s e sbeeae e beeneennas 137
7.4 Estimacion de parametros empleando Latin Hypercube (Cas0 2) .......coovevviieieeniieenieneere e 138
7.4.1 Estimacion de parametros y estado, Caso 1.1, 1.2 Y 1.3 ....coiieiiiierierseeneenee e nee e see e eeas 138
7.4.2 ReSUAOS (CAS0 2.1, 2.2 ¥ 2.3)..cueceeieerieeeeseesteeeeseesteeeesseesseessessaesseaseessesssessesssesseessesseessessseessessessses 143
7.4.3 Estimacion de parametros y estado, Cas 2.3, 2.4 Y 2.5 .....ceceeceiieese e seeseese e 144
7.4.4 RESUIAAOS (CAS0 2.3, 2.4 Y 2.5) cueciuieeeieerieeieseesesee st e te e e e teeseesta e teasaeeseesseeneesseesseenseaseenseesenseenanenees 148

7.5 Resultados comparacion de los casos 1.1,1.2,1.3,1.4y 1.5 (SGSim)y 2.1, 2.2,2.3,2.4y 2.5 (LHS) ....149

7.6 Estimacion de parametros y estado, comparando SGSIM y LHS (Cas0 5) .....cccccevvvviviinnnnneseneneeennenns 149
7.6.1 Estimacién de pardmetros y estado, Caso 5.1, 5.2, 5.3 Y 5.4 ..o 150
7.6.2 Resultados (Cas0 5.1, 5.2, 5.3 ¥ 5.4) oottt ettt ettt ettt et et e e nns 156



Capitulo 8. Anédlisis de sensibilidad del ensamble suavizado..........ccccveeiiiiiiii e 159

8.1 OBJELIVO ..ottt ettt e e e e e e en e 159
8.2 DescripCion de 10S CAS0S U8 ESTUTIO .......eeeiieieiieie ittt sttt neeeneesseesneeneesneenes 159
8.3 Transformacion de datos normales estandar de una variable en lognormales. ...........ccooevveieieniieneecene 160
8.3.1 Transformacion de datos normales estandar de una variable en Ln K. ... 161
8.3.2 Transformar las Ssimulaciones de LN K €N K. ..ot 161
8.3.3 Transformacion de las realizaciones en el caso de eStUIO ...........ccueiririiiininieieeee e 161

8.4 Descripcion del Caso 3 (0L k=1.0 y diferentes Valores A& xk)..........o.owoweoeeerereeeeeeeeeeseeeeeeeeseeseeeeeeseeseeseen 163
8.4.1 Estimacion de pardmetros (CAS0 3)......ccecieiueieeriieieeieesieiteseesteestesae s e esesseesseesseaaesseesseassesseesseessesssesses 164
ol o =T W 7= To (o F R (2= 1T T ) USRS 172

8.5 Descripcion del caso 4 (xk =1.6 y diferentes valores de G%nk) «...owoweoeeeeeerorereeeeeeseeeeseeeseseseeeeeeeseeseeseen 173
8.5.1 Estimacion de parametroS (CAS0 4)......ccueurererereresesieeeeesessessessessessessesseesseseeseeseeseeseeseeseesesseessensensens 174
8.5.2 RESUIAAOS (CASO 4) ..eieeiiteeniieiie ittt sttt sttt sttt st bttt st h ettt b et e e b e s bt e bt e aee s seesbeebeeseesbeenbesseenbeennes 182
Capitulo 9. ANAliSiS de reSUITATOS .......uuviiieeiiiiiiii et e e e e e e e ae e e e e e e nenees 183
Capitulo 10. CONCIUSIONES ...ttt e e e s et e e e s s bbbt e e e e e s nenees 193
21T ol ToTo | - Ui T- PSPPSR 197
Anexo A. Simulacion secuencial QAUSSIANEA ........ciiii i 205
Al. Teoria sobre el proceso de SIMUIACION QAUSSIANG. ........civerirerierieriesiese et enes 205
A2. Simulacion secuencial gausSIaNA SGSIM ........ccccciiiiiieiiiee et rae e s ae e s e e sreeaesreenreenrean 206
A3. Andlisis geoestadiStiCO CON GSLIB. ......cciiiiiieieee ettt ettt et esteeneesneesaeenaeeneens 208
Anexo B. Calculo de los errores de los Casos de estudio del Capitulo 8y 9. .....ccooviiiiieenininnen. 210
LN oy o I O o F=] =T = PP 272

VIII



indice de figuras

Figura 2. 1 Operacion del filtro A KAIMAN ........cooiiieiiie et e e e e e e e e e e e e e e e e et e e e e e e eeaetn e eeeeeesannn e eeeeeennnnns 20
Figura 3. 1 Programas requeridos para obtener la red de monitoreo con GWQMONILOT .........ccevvvuiriieeeiiriiiineeeeeeeiineeeeeeeenennns 43
Figura 3. 2 Puntos con MediCIONES 08 LN K ...t e e e e e e e et ab e e e e e e e eabb e e e e e eesba e e eeeeennnnns 52
Figura 3. 3 Caracteristicas del MOdelo del AVQ ..........uiiiiiiiiieiiiie ettt 54
Figura 3. 4 MEt0d0o de HEITEIa Y PINUET. ......uuiieei ettt e ettt e e e e e et ettt e e e e e et eaa e e e e eeesan e eeaeeesnnnns 55
Figura 3. 5 Pozos de monitoreo (izquierda) y malla de estimacion (derecha). ................evuveriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 57
Figura 3. 6 Criterio de convergencia para la matriz de COVAINANZA. ..........cooeiiiiiiiiiiie et e e e e e e eeeananns 58
Figura 3. 7 Varianza total (metros®) vs. NUMEro de POZOS €N 18 TEU.............cviiiviieeieeeeteeee et ee e en e 59
Figura 3. 8 Varianza del error de la estimacion inicial, y varianza final después de muestrear 12, 22 y 33 p0zo0S. .............uvvueee. 60
Figura 3. 9 Orden de IMPOrtanCia € 10S POZOS. .........uuuuiieiiiiiiiie e e ettt e e e e e e et b e e e e e e e ebbb e e e e e eebaa e e eeeeessanns 61
Figura 3. 10 Piezometrias de la realizacion de h (metros) y estimacion de h con 12, 22 'y 33 POZOS...........uvvvrvvrrvrmmmmmrnnnnennnnnnns 65
Figura 3. 11 Histogramas en 6 puntos de la malla de estimacion (no ubicados €n I0S POZOS). .........uuvvvrvriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiianees 68
Figura 3. 12 Histogramas en 5 puntos de la malla de estimacion (ubicados €N 10S POZOS).........ccuuuiiieeiiiiiiiiiieee e eeeeeennens 69
Figura 4. 1 Proceso de estimacion con el ensamble SUAVIZAAO. .............oviieiiiiiiiiiiie e e e e e e e e eeaenans 80
Figura 5. 1 Histograma (izquierda) y semivariograma ajustado (derecha) de los 46 datos normalizados del Ln K ..................... 82
Figura 5. 2 Limites del modelo (izg.) y malla para obtener las realizaciones del Ln K (der.). ..........uuuvviriimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieens 83
Figura 5. 3 Malla de estimacion (superior izq.), media de h (inferior izq.) y media del Ln K (inferior der.). ...........cccccvvvvvvvnennnnn. 86
Figura 5. 4 Gréficas del el error medio (1) y del error cuadratico medio (2) de la estimacionde hy Ln K. .........ccvvvvvvviiiiininnnnnn. 90
Figura 5. 5 ESHMACION A8 LN K ....eiiiiiiiiiiiiieiitiiete ettt b bbbttt 92
Figura 5. 6 Varianza de 1a €StiMacion 08 LN K. .....iiiiuiiiii it e et e e e et s e e e e e e e abe s e e e e e eeabte e aeeeeeeann e eeeeeennnnns 93
Lo 0= R ST A ==y 104 F= Tt (o] 4 I (= TN 94
Figura 5. 8 Varianza de 1a €StIMAaCION 08 N.......iiiiiiiiiiie et e e e e et e e et s e e e e e e ea bt e e e e e eeaann e eeeeeesnnnns 95
Figura 6. 1 Zona de derrame de contaminante ubicado en el centro del Valle de QUerétaro.............ccovvvvviiiieeiveiiiineeeeeeennnenn 100
Figura 6. 2 Puntos con dat0S Y PUNEOS A8 ESIMACION. .........uuururiitiieietiiteeeeettbebbbebbbb bbb bbb bbb 100
Figura 6. 3 Matriz de covarianZa d N, LN K Y 08 Cu...uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieebebeb bbb 101
Figura 6. 4 Gréficas de convergencia de la matriz de h (izg.), de c (centro) y de Ln K (der.). ........uuvvuverirriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiininanns 102
Figura 6.5 Nodos del modelo completo seleccionados como condiciones de frontera del modelo reducido .....................eeeee. 103
Figura 6. 6 Gréficas de convergencia de la matriz de h (izg.), de c (centro) y de Ln K (der.). ........uuuveueririiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiininanns 104
Figura 6. 7 Estimacion de Ln K y varianza de la estimacion de Ln K (modelo cOmMPIeto). ...........uvvvvrvmvviiiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieens 110
Figura 6. 8 Estimaciéon de h'y varianza de la estimacion de h (modelo completo).............uuvuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeees 111
Figura 6. 9 Estimacion de c y varianza de la estimacion de c (modelo completo). ................. .112
Figura 6. 10 Estimacién de Ln K y varianza de la estimacién de Ln K (modelo reducido). ..... . 115
Figura 6. 11 Estimacién de hy varianza de la estimacién de h (modelo reducido). ...............uevuuriiiiiiiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieieeaee 116



Figura 6.
Figura 6.
Figura 6.
Figura 6.

Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.
Figura 7.

Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.
Figura 8.

Figura A.

12 Estimacion de c y varianza de la estimacion de ¢ (modelo reducido). ...........cooviiiiiiiiiiii 117

13 Comparacion de la realizacion de h entre el modelo completo y el reducido. ... 119
14 Comparacién de la realizacion de ¢ entre el modelo completo y el reducido. ..., 119
15 Comparacion de la realizacién de Ln K entre el modelo completo y el reducido. .............cccccvvvviiiiiiiiiiiinnn, 120
1 Grafica de convergencia de las realizaciones de Ln K calculadas con el método LHS. ............ccooevviiiiiiiiiiiiiinnens 123
2 Puntos de estimacion y de 10S datoS A N, K Y € ..uuuuuiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiebtee bbb bebbbeaeeeebeeee 126
3 Estimacién de Ln K con datos de h, cy hy ¢ (Caso 1.1, 1.2y 1.3 con 6%, k=1.0 Y XKk=1.6) ......cocoovrvvrrerrrrrnnn.. 129
4 Estimacion de h condatos de h, cy hy ¢ (Caso 1.1, 1.2y 1.3 con 0%nk=1.0 YXR=L1) oo 130
5 Estimacion de ¢ con datos de h, cy hy ¢ (Caso 1.1, 1.2y 1.3 con 6%, k=10 Y XK=1.6) ...oovvvrvrerrrrrreceeeraen. 131
6 Estimacion de Ln K con datos de hy ¢ (Caso 1.3, 1.4y 1.5 con 02Ln K=1.0, 0.5, 1.5 y xk=1.6)........00vvrrrrrrrrrnnne 133
7 Estimacion de hy c con datos de hy ¢ (Caso 1.3 con 0°nk =1.0 Y i I ) T 134
8 Estimacion de hy c con datos de hy ¢ (Caso 1.4 con 0%nk =0.5 Y XRZL.6). i 135
9 Estimacién de hy ¢ condatos de hy ¢ (Caso 1.5 con 02, k=1.5 Y XK=1.6)....c.orimirriieeseeeeeeeeeeeeeeeeee e 136
10 Estimacién de Ln K con datos de h, cy hy ¢ (Caso 2.1,2.2'y 2.3 con 0%, k=1.0 Y Xk=1.6) ......cocvovrererirrranennnnn, 140
11 Estimacion de h con datos de h, cy hy ¢ (Caso 2.1, 2.2y 2.3 con 0% Kk=1.0 YXR=1.6) oo 141
12 Estimacion de c condatos de h,cy hy c(Caso 2.1, 2.2y 2.3 con 0%h=1.0 YXKR=1.6)..ccceiiiiiiiiiiiiiiiiii e 142
13 Estimacion de Ln K (Caso 2.3, 2.4y 2.5 con 0%,k =1.0, 0.5, 1.5 Y XK=1.6) ....ovovovivieieieeeeeeeeeeeeeeeeeen 144
14 Estimacién de hy ¢ con datos de hy ¢ (Caso 2.3 con 0241k =1.0 Y XK=1.6)......cveveviieeieeeeesee e 145
15 Estimacion de h'y ¢ con datos de hy ¢ (Caso 2.4 con 0%nk =0.5 YXK=L1.6) .o 146
16 Estimacién de hy ¢ con datos de hy ¢ (Caso 2.5 con 6%k =1.5 Y XK=1.6)....ocueoveeeeieeeeeeeeeeeee e 147
17 Estimacién de Ln K con datos de ¢ (Caso 5.1, 5.2, 5.3y 5.4 con 040k =1.0 Y Xk=1.6) .....cvovevrvviriisieeeienennn 151
18 Estimacion de hy ¢ con datos de ¢ (Caso 5.1 con 0%k =10 YXRZL.6) i 152
19 Estimacién de hy ¢ con datos de ¢ (Cas0 5.2 con 0Ly k 1.0 Y XK=1.6) ...covvivivieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeean 153
20 Estimacion de h'y c con datos de ¢ (Caso 5.3 con 0%k =1.0 V4 i I ) RS 154
21 Estimacién de hy ¢ con datos de ¢ (Caso 5.4 con 0%k =10 YXR=L.6) i 155
1 Histograma de una realizacion normal estandar del LN ... 162
2 Histograma de una realizacion del LN K. ... .ot e et e e e e e e e et e e e e e e eeaba e eeeaeees 163
3 Histograma de UNa realiZACION A8 K. ... ....uuuiiiiiiiitiiiiiiiiiiie bbb 163
4 Estimacion de Ln K con datos de hy ¢ (Caso 3A, B, C, F, G, H, I, J, y K con 0%,k =1.0 y diferentes xk)............. 165
5 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 3A, 3By 3C con 6%,k =1.0 y diferentes xk).............ccocvevevreeerevenenns 166
6 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 3F, 3G y 3H con 6%,k =1.0 y diferentes xk) ............ccocvevevrveeerenenenn. 167
7 Estimacién de h con datos de hy ¢ (Caso 31, 3J y 3K con 0%,k =1.0 y diferentes xKk)...........cccooveveveverevecerenennns.. 168
8 Estimacion de c con datos de hy ¢ (Caso 3A, 3By 3C con 0%,k =10 y diferentes xk) .......ccooeveeviiiiiiiiiiieieiiinnnn, 169
9 Estimacion de c con datos de hy c (oanK =1.0 y diferentes xk) (Caso 3F, 3G Y 3H)....coovruiiiiiiiiiiiiiiieeeeeiiies 170
10 Estimacién de ¢ con datos de hy ¢ (Caso 31, 3J y 3K con 6%, =1.0'y diferentes xk) ...........cococeceueueuereuenenennes 171
11 Estimacion de Ln K con datos de hy ¢ (xk=1.60 Y diferentes 07Lnk)....evveverreieererisieeiaeeseeeesesesiessessenseeesenns 175
12 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 4A, 4By 4C con xk=1.60 y diferentes 0%ni).......ccerevrvreeeeeerennnnns 176
13 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 4F, 4G y 4H con xk=1.60 y diferentes o%n K)o eeeeennn e e eee 177
14 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 41, 41 y 4K con xk=1.60 y diferentes 02nK).....ccoevevererereeeereernens 178
15 Estimacion de ¢ con datos de hy ¢ (Caso 4A, 4B y 4C con xk=1.60 y diferentes 62, k) . ..cooveverrvrvrreeeseveeennnns 179
16 Estimacion de c con datos de hy ¢ (Caso 4F, 4G y 4H con xk=1.60 y diferentes o4n K) -t e et e e 180
17 Estimacion de ¢ con datos de hy ¢ (Caso 4l, 43 y 4K con xk=1.60 y diferentes 02 nk) ......ccoveverreeveeereerseenns 181
1 Ciclo de bibliotecas del GSlib, para generar Simulaciones CondiCioNadas ..............cooeiiiiiiiiiiiierieiiiie e 207

X



Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.
Figura B.

1 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (Cas0 1.1) ...cccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 213
2 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 1.2) ......uuuuviuririiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeeeeeieeeeeeeeeees 215
3 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 1.3) ... 217
4 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 1.4) ..o 219
5 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (CaS0 1.5) .......ccuvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeieiiiiiees 221
6 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 2.1) .....uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeees 223
7 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CAS0 2.2) .......uuuviiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiieiinieeiinennes 225
8 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CAS0 2.3) ..uuuiiiiiiiiiiiieeiieeieieeeeeeee e 227
9 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 2.4) ........uvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiiiee 229
10 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (Cas0 2.5) .....ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 231
11 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 5.3) ..uuuvviiiiiiiiiiiieeiiiiiiii e eeeveeiie e e e e eeeiiine s 233
12 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 5.4) .......cccoviiiiiiiiiiiiiiiis 235
13 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (Cas0 3A)........ccooiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee 237
14 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (Cas0 3B).........cccoeeviiiiiiiiiiiiiiiiiiie 239
15 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (Cas0 3C).......cccoeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeen 241
16 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy € (CaS0 3F) .......cccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiieceeeee 243
17 Gréficas del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (Cas0 3G) .......ceovviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeees 245
18 Gréficas del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (Caso 3H)...........cccccviiiiiiiiiiiiii 247
19 Gréficas del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (Caso 31) .....cccooiiiiiiiiiiiiiiiii 249
20 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy € (CaS0 3J) ......uvvviiiiiiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiies 251
21 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de LN K, hy € (CaS0 3K) .........uuuuurriuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiinienenes 253
22 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 4A)......ccuuuuiiiieiiiiiiiiieeeeeeeiie e eeeeeaes 255
23 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de LN K, hy € (CaS0 4B) ..........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieiiieeeees 257
24 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 4C).....cccuvuuiiiiieiiiiiiiiiseeeeeeiiie e e e e evein e e eeeees 259
25 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de LN K, h'y € (CaS0 4F) ........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieneiiineine 261
26 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de LN K, h'y € (CaS0 4G) ........vuvvvriiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisinneiiiiiene 263
27 Gréficas del EM y del ECM de la estimacidn de LN K, hy € (CaS0 4H).........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiieiaeee 265
28 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de LN K, hy € (CaS0 41) ........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiieees 267
29 Gréficas del EM y del ECM de la estimacién de LN K, h'y € (CaS0 4J) .......uuuuuiiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniinieieeennneneees 269
30 Gréficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (Cas0 4K) ......cccoooiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 271

Xl



Xl



indice de cuadros

Cuadro 3. 1 Comparacion de los errores en la estimacion con las opciones consideradas ..., 64
Cuadro 3. 2 Resultados de las bandas de confianza de la estimacion en los casos de estudio ............ooooveeeieiiiiiiiiiiie e, 67
Cuadro 5. 1 Comparacion de la convergencia de la matriz de covarianza de las realizaciones estocasticas. ...................ccee.... 85
Cuadro 5. 2 DeSCrIPCION dE I8S PrUEDAS ... ...ttt ettt e ettt e e e e e et e bb e e e e e e eebbt e e e e e eeesbn e e e eeeeesnnnnaans 87
Cuadro 5. 3 Errores y varianzas estimadas en puntos de €StIMACION. ........ccooeeeieeiiiiiieeeee e 89
Cuadro 5. 4 Resultados de las bandas de confianza (BC) de la estimacion en los casos de estudio. ...........ccoeevuuiieeeiiiiiiineens 91
Cuadro 6. 1 Comparacion de la convergencia de la matriz de covarianza de las realizaciones estocasticas.............ccccccceeennn. 102

Cuadro 6. 2 Comparacién de la convergencia de la matriz de covarianza de las realizaciones estocéasticas (modelo reducido).

.............................................................................................................................................................................. 104
Cuadro 6. 3 Errores y varianzas estimadas en puntos de StIMACION. ........ccoooiiiiiiiiiiiiiie e 106
Cuadro 6. 4 Resultados de las bandas de confianza (BC) de la €Stimacion. ... 107
Cuadro 6. 5 Descripcion de las pruebas (modelo COMPIELO) .........cooveiiiiiiiieieeee e 108
Cuadro 6. 6 Comparacion de la convergencia entre el modelo completo y el reducido............ueviveiiiiiiiiiiii s 118
Cuadro 7. 1 Convergencia de las realizaciones de Ln K calculadas CONLHS ............coiiiiiiiiiiiiii e 124
Cuadro 7. 2 Descripcion del Caso de estudio 1 (Caso COrreCto SGSIM).......ccooviiiiiiiiiiii e 128
Cuadro 7. 3 Descripcion del Caso de estudio 1 (Caso COrreCto SGSIM)......coooviiiiiiiiiieee e 138
Cuadro 7. 4 ComparaCiOn SGSIM VS LHS ...t e et e e e e ettt e e e e e e e e tbb e e e e e e etta e e e e eeeasaanaaas 149
Cuadro 8. 1 Casos de estudio con valores diferentes de la media de K..........ccooooeoiiiiiiioieeie 164
Cuadro 8. 2 Casos de estudio diferentes Medias A K ...........coiiiiiiiiiiiii e e e 173
Cuadro Al. 1 Librerias del GSLIB para el analisis GE0EStAdISICO ..........ccooieiiieeeeeee e 209
Cuadro B. 1 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (CaS0 1.1) ....ccooeeiiiiiiieieieeeeeeeeee e 212
Cuadro B. 2 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 1.2) .....uuiiieiiiiiiiiiiieeieiiiiiee e eeeeeis e e e e s 214
Cuadro B. 3 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (CaS0 1.3) ....ccooeieiiiiiieieieeee e 216
Cuadro B. 4 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (CaS0 1.4) .....coooieiiiieiiieeeeeeeeee e 218
Cuadro B. 5 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde Ln K, hy € (CaS0 1.5) .....ccooeeiiiiiiiiiieieeeeee e 220
Cuadro B. 6 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (CaS0 2.1) .....ccooeeiiiieeieeeeeeeeeeeeee e 222
Cuadro B. 7 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (CaS0 2.2) ....ccooeiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 224
Cuadro B. 8 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde Ln K, hy € (CaS0 2.3)...cccoeeeeiiieeieieeeeeeeeee e 226
Cuadro B. 9 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 2.4) ....ccoooiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 228
Cuadro B. 10 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (Cas0 2.5) ......ccooiiiiiiiiiiee 230
Cuadro B. 11 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 5.3) ...uuiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiiiie e 232

X1



Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.
Cuadro B.

12 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 5.4) ......uuuuuuiiuriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieneeeeeees 234

13 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 3A).......uuuuuriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiieeees 236
14 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, h Y € (CaS0 3B)........uuuuuuiririiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinieeeieneeeneees 238
15 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CasS0 3C) ......uuuvrriiiiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinneenees 240
16 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaSO 3F)......uuuuuuuriuriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeneneeeeeees 242
17 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 3G) .....uuvvrrrvrrrrmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinniinnnnenee 244
18 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (Cas0 3H) ........uuuuuiriuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieneeeeeees 246
19 Célculo del EM y del ECM de la estimacionde LN K, hy € (Cas0 3l).......uuuuiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiivvvievieeieenees 248
20 Caélculo del EM y del ECM de la estimacionde Ln K, hy € (Cas0 3J)...ccoooeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 250
21 Caélculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (Cas0o 3K)........coooeiieiiiiiiiie e 252
22 Caélculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (CaS0 4A)......cccooiiiiiiiiiiiiee 254
23 Célculo del EM y del ECM de la estimacién de LN K, hy € (Cas0 4B)........ccooveiiiiiiiiiiiieeiiiiiiiie e 256
24 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (CaS0 4C) .......coovviiiiiiiiiie 258
25 Caélculo del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy € (CaS0 4F).........coooviiiiiiiii 260
26 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (CaS0 4G) .......coooviiiiiiiiiiiiieee 262
27 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (Caso 4H) .......oooooiiiiiiiiii 264
28 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (CasO 4l).......ccooveiiieiiiiiieeeeeeeeeeeeee 266
29 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de LN K, hy € (CaS0 4J) .....ccoooeiiiiiiieiee e 268
30 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy € (Cas0 4K)..........ccovviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee 270

XV



Capitulo 1. Introduccion

En nuestros dias a nivel mundial un importante desafio consiste en proteger las reservas de
aguas subterrdneas de una posible contaminacién. Sin embargo, existen zonas que ya
tienen este problema, debido a una historia de practicas humanas que no preservaron el
agua y el suelo. El agua subterranea puede contaminarse por varias fuentes puntuales y no
puntuales. Las fuentes principales de contaminacion del agua subterranea son los escapes o
fugas de sustancias quimicas peligrosas desde tanques de almacenamiento subterraneos y
la infiltracion de sustancias quimicas organicas peligrosas, compuestos toxicos de metales
pesados desde rellenos sanitarios, tiraderos de desechos peligroso abandonados, y desde
lagunas para almacenamiento de desechos industriales localizadas por arriba o cerca de los
acuiferos. Ademas de estas fuentes de contaminacion se tiene que la sobre explotacion de
los acuiferos ocasiona problemas de degradacién de la calidad del agua.

En México, con relacién a las extracciones de agua subterrdnea se tiene que el mayor
consumidor es la agricultura con un promedio del 81%, seguido del uso doméstico 13%, el
uso industrial 4% y otros usos 2% (Castelan, 2000) .El volumen de agua que se suministra a
las ciudades proviene del subsuelo en un 70%, con lo que se abastecen aproximadamente
75 millones de personas, por lo que el agua subterranea se ha convertido en un elemento
indispensable en el suministro a los diferentes usuarios. Sin embargo, esta situacion ha
llevado a tener problemas de sobre explotacion de acuiferos, lo que lleva al deterioro de la
calidad del agua de numerosos acuiferos del pais, principalmente por intrusion salina; y
migracion de agua fosil de mala calidad, asi como por la contaminacién generada en las
ciudades y zonas agricolas. Los problemas de calidad del agua subterranea en México se
presentan en 17 acuiferos costeros con problemas de intrusion salina, ademas se han
identificado alrededor de 40 acuiferos que presentan cierta degradacion de la calidad del
agua subterranea por actividades antropogénicas o0 por causas de origen natural (PNH,
2007-2012).



La contaminacion del agua subterrdnea es mucho mas dificil de detectar que la
contaminacioén del agua superficial; no obstante, debido a la gran importancia que tiene para
la poblacion a nivel mundial se realizan estudios para el monitoreo de acuiferos, el
diagnostico y monitoreo de intrusion de agua de mar, ademas de estudios para la
planificacién del recurso agua subterranea asi como la conservacion y proteccion del agua
subterranea, etc. Con frecuencia para realizar estos estudios se requiere de la generacion y
aplicacion de modelos numéricos de flujo y transporte de aguas subterraneas, los cuales
precisan de estimaciones confiables de parametros como la conductividad hidraulica. Es por
ello, que este trabajo de tesis doctoral tiene como objetivo principal desarrollar y aplicar un
método de estimacion conjunta del parametro logaritmo natural de la conductividad hidraulica
y del estado (carga hidraulica y/o concentracién del contaminante) utilizando datos de las
tres variables, para un modelo estocastico de flujo y/o transporte de agua subterranea. El
método de estimacion conjunta de parametros y estado se implementa en diversos casos de

estudio.

Un método para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea,
que involucra el espacio y el tiempo de forma combinada es el propuesto por Herrera (1998)
y aplicado por Herrera y Pinder (2005); sin embargo esté método no se habia aplicado al
disefio optimo de redes de los niveles de agua subterranea. Por lo anterior y debido a que la
variable de la carga hidraulica se puede utilizar en el método de estimacién conjunta de
parametros y estado a desarrollar en esta tesis, otro objetivo de este trabajo de tesis doctoral
consiste en probar y mostrar por primera vez la metodologia de Herrera y Pinder, en el

disefio de una red de monitoreo de los niveles del agua subterranea.

El capitulo dos de esta tesis se divide en dos secciones; en la primera, se presenta una
revision del estado del arte en lo referente a la implementacion de filtro de Kalman y sus
derivaciones en aplicaciones relacionadas con el agua subterranea, en la segunda seccion
se presenta la revision del estado del arte en lo referente al disefio de redes de monitoreo de
los niveles del agua subterrdnea. En el capitulo tres se presenta la adaptacion e
implementacion del método propuesto originalmente por Herrera (1998) y probado por
Herrera y Pinder (2005) para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de calidad del agua

subterranea, en el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de los niveles del agua subterranea;



la adaptacion se implementa en un caso de estudio sintético basado en la representacion del
acuifero del Valle de Querétaro, México. La descripcién del método propuesto en esta tesis
para la estimacion de pardmetros y estado se presenta en el capitulo cuatro. La
implementacion del método para estimar de forma conjunta el pardmetro de logaritmo natural
de la conductividad hidraulica y: a) la carga hidraulica en un caso de estudio sintético que
emplea un modelo estocastico de flujo de agua subterrdnea usando datos de carga
hidraulica y/o de logaritmo natural de la conductividad hidraulica se presenta en el capitulo
cinco y b) la carga hidraulica y la concentracion de contaminante en un caso de estudio
sintético que emplea un modelo estocastico de flujo y transporte de agua subterranea
usando datos de carga hidraulica o concentracion o de logaritmo natural de la conductividad
hidraulica se presenta en el capitulo seis. En el capitulo 7 se presenta la implementacion y
comparacion del método propuesto para estimar de forma conjunta el parametro de
logaritmo natural de la conductividad hidraulica y el estado usando datos de carga hidraulica
0 concentracion, en un caso de estudio sintético que emplea dos métodos de simulacion
para generar realizaciones de conductividad hidraulica conocidos como Muestreo por
hipercubo latino y simulacién secuencial gaussiana. El capitulo ocho presenta el andlisis de
sensibilidad del método para la estimacién conjunta del parametro y del estado usando datos
de carga hidraulica y concentraciéon, con dos de los parametros para generar las
realizaciones de logaritmo natural de la conductividad que son: la media de la conductividad
y la varianza de logaritmo natural de la conductividad hidraulica. El andlisis de los resultados
asi como las conclusiones y recomendaciones de esta tesis se presentan en el capitulo

nueve y diez, respectivamente.

1.1 Planteamiento del problema.

Actualmente un importante desafio en diversos lugares consiste en proteger las reservas de
agua subterranea, sin embargo, existen zonas que ya tienen este problema debido a una
historia de practicas humanas que no preservaron el agua y el suelo. El agua subterranea se
ha convertido en un elemento indispensable en el suministro a los diferentes usuarios; esta
situacion en ocasiones ha llevado a tener problemas de sobreexplotacion de acuiferos,
deterioro de la calidad del agua de numerosos acuiferos, problemas de intrusién salina;
migracion de agua fosil de mala calidad, asi como por la contaminacién generada en las



ciudades y zonas agricolas. Por ello realizar diversos estudios para el monitoreo de
acuiferos, el diagnostico y monitoreo de intrusién de agua de matr, la planificacion del recurso
agua subterrdnea y la conservacion y proteccion del agua subterranea, etc., resultan
necesarios para una gestion integral del agua subterranea. Sin embargo, para realizar estos
estudios con frecuencia se requiere del desarrollo y aplicacion de modelos numéricos de flujo
y transporte de agua subterranea, en los cuales se requiere contar con estimaciones de los
parametros de un acuifero tal como la conductividad hidraulica. La conductividad hidraulica
tiene una considerable variabilidad espacial debida principalmente a que se mide de forma
indirecta en los acuiferos, lo que lleva a que sus estimaciones tengan cierto grado de
incertidumbre. La determinacion con alta incertidumbre de las propiedades hidrogeoldgicas
de un acuifero podria proporcionar errores de estimacion en la prediccion del flujo y

transporte de agua subterranea al aplicar modelos numeéricos.

En lo referente al disefio de redes de monitoreo existen tres puntos de vista segin Herrera y
Pinder (2005), que han influido en el disefio de redes de monitoreo de agua subterranea. El
primero conocido como marco hidrogeoldgico, llamado asi por Loaiciga et al. (1992), en
donde tanto la red de monitoreo asi como el programa o tiempos para realizar el muestreo,
se definen con base en las consideraciones hidrogeolégicas del sitio tales como:
geomorfologia de la zona de estudio, zonas de fracturas, areas de recarga y descarga,
naturaleza de los limites de la unidad hidrogeoldgica, la relacion acuifero rio, etc., sin
emplear estadistica avanzada o técnicas probabilisticas. EI segundo punto de vista llamado
marco estadistico propone analizar datos y definir la red de monitoreo, en base solo en
deducciones obtenidas de datos. El tercer y ultimo punto de vista llamado marco modelado,
combina el conocimiento de la fisica del agua subterranea y transporte de contaminantes
resumido en un modelo matemético, con datos. Es importante mencionar que, existen
muchos trabajos dedicados al disefio de redes de monitoreo de la calidad del agua
subterranea, en los que las decisiones de monitoreo involucran al espacio como punto

central. Sin embargo estos trabajos no incluyen la variable tiempo en el disefio.

El método de Herrera (1998), es el primer esfuerzo documentado dedicado al disefio
espacio-temporal de una red de monitoreo de aguas subterraneas en las que la redundancia
espacial y temporal combinada, es considerada por el uso de un modelo de transporte

estocastico, en donde la velocidad es un campo espacial correlacionado aleatoriamente. El



método involucra el espacio y el tiempo de forma combinada y se divide en tres partes: 1) un
método que se usa para predecir la incertidumbre de la estimacion de la concentracion del
contaminante cuando se tienen datos en un conjunto de posiciones y tiempos, 2) un método
que utiliza esta prediccion de la incertidumbre como criterio para escoger las posiciones y los
tiempos de muestreo, los cuales definen la red de monitoreo y su programa de muestreo, y
3) Un procedimiento para producir una estimacién de concentracion del contaminante y
actualizarla como datos disponibles.

El método de Herrera para el disefio de redes de monitoreo piezométricas y de calidad del
agua, emplea un modelo de flujo y transporte estocastico. Estos modelos estocasticos tienen
la ventaja de que estiman la incertidumbre de las predicciones del modelo, lo que permite
reconocer areas que pueden tener incertidumbre, haciendo a la metodologia efectiva en la
seleccion de las posiciones y tiempos de muestreo que minimizan la incertidumbre de
estimacion. Sin embargo, ain y cuando existe gran cantidad de informacién sobre el area de
estudio, resulta muy laborioso obtener un buen ajuste entre los resultados del modelo y los
diferentes campos de datos, debido a que la metodologia de Herrera no incluye hasta ahora
algun método de calibracion de los modelos estocéasticos de flujo y transporte.

1.2 Justificacion.

El agua subterrdnea en México es un recurso muy importante para el suministro de agua
para consumo humano, industrial y agricola principalmente. Por ello realizar diversos
estudios para el monitoreo de acuiferos, el diagnostico y monitoreo intrusién de agua de mar,
la planificaciébn del recurso agua subterrdnea y la conservacion y protecciéon del agua
subterranea, etc., resultan necesarios para una gestion integral del agua subterranea. Sin
embargo, con frecuencia para realizar estos estudios, se requiere de la generacion y
aplicacién de modelos de flujo y transporte de aguas subterraneas, los cuales requieren de
de estimaciones confiables de parametros como la conductividad hidraulica. La
conductividad hidraulica presenta una considerable variabilidad espacial debida a la
heterogeneidad de las propiedades en los sistemas geologicos y se determina de forma
indirecta, lo que lleva a que sus estimaciones tengan cierto grado de incertidumbre. Es por
ello que producir estimaciones confiables de la conductividad hidraulica resulta muy



necesario para los modeladores de agua subterranea. Actualmente, con el aumento en el
numero de dispositivos que permiten la medicion de la carga hidraulica en tiempo real y con
mas opciones en tecnologias para la recoleccion de muestras de concentracion de
contaminantes de agua subterrdnea, resultan muy Utiles los métodos para estimar
parametros con este tipo de datos. Ademas de que puede resultar muy ventajoso estimar al
mismo tiempo la conductividad hidraulica de un acuifero, la carga hidraulica y/o la
concentracion de contaminantes. Es por ello, que este trabajo de tesis tiene como propoésito
principal desarrollar y aplicar un método de estimacion conjunta del parametro logaritmo
natural de la conductividad hidraulica y del estado (carga hidraulica y/o concentracion del
contaminante) utilizando datos de las tres variables, para un modelo estocastico de flujo y/o

transporte de agua subterranea.

En el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea, un método
que involucra el espacio y el tiempo de forma combinada es el propuesto por Herrera (1998)
y aplicado por Herrera y Pinder (2005); sin embargo esté método no se habia aplicado al
disefio optimo de redes de los niveles de agua subterrdnea. Por lo anterior y debido a que la
variable de la carga hidraulica se puede utilizar en el método de estimacién conjunta de
parametros y estado, otro de los objetivos de este trabajo de tesis doctoral consiste en
probar y mostrar por primera vez la metodologia de Herrera y Pinder, en el disefio de una red

de monitoreo de los niveles del agua subterranea.

El método de estimacion conjunta de parametros y estado para un modelo estocastico de
flujo y/o transporte de agua subterranea propuesto en esta tesis, podra servir de base para
en un trabajo futuro desarrollar un método de calibracion de modelos estocasticos de flujo y

transporte en aguas subterraneas y adaptarlo al método desarrollado por Herrera y Pinder.



1.3 Objetivos.

El objetivo general a alcanzar en esta de tesis de doctorado es el siguiente:

Desarrollar y aplicar un método de estimacion conjunta del parametro logaritmo
natural de la conductividad hidraulica y del estado (carga hidraulica y/o
concentracion) para un modelo estocastico de flujo y transporte de aguas

subterraneas.

Los objetivos especificos a alcanzar en esta de tesis de doctorado son los siguientes:

Extender el método de ensamble suavizado propuesto por Herrera (1998) para la

estimacion conjunta del logaritmo natural de la conductividad hidraulica y el estado.

Probar el método propuesto para estimar de forma conjunta el parametro de
logaritmo natural de la conductividad hidraulica y:

o la carga hidraulica en un caso de estudio sintético que emplea un modelo
estocastico de flujo de agua subterranea, usando datos de carga hidraulica y/o
de logaritmo natural de la conductividad hidraulica.

o la carga hidraulica y la concentracién de contaminante en un caso de estudio
sintético que emplea un modelo estocastico de flujo y transporte de agua
subterrdnea usando datos de carga hidraulica o concentracion o de logaritmo
natural de la conductividad hidraulica.

Probar y comparar el método propuesto para estimar de forma conjunta el pardmetro
de logaritmo natural de la conductividad hidraulica y el estado (carga hidraulica y
concentracion) usando datos de carga hidraulica o concentracion, en un caso de
estudio sintético que emplea dos métodos de simulacion para generar realizaciones
de conductividad hidraulica conocidos como Muestreo por hipercubo latino vy

simulacién secuencial gaussiana.



Realizar un andlisis de sensibilidad del método propuesto en esta tesis para la
estimacion conjunta del pardmetro y del estado usando datos de carga hidraulica y
concentraciéon, con dos de los parametros del semivariograma empleados para
generar las realizaciones de logaritmo natural de la conductividad que son: la media

de la conductividad y la varianza de logaritmo natural de la conductividad hidraulica.

Adaptar y probar el método propuesto originalmente por Herrera (1998) y probado por
Herrera y Pinder (2005) para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de calidad del
agua subterranea, en el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de los niveles del agua
subterranea.



Capitulo 2. Estado del arte

Este capitulo se encuentra divido en dos secciones, la primera presenta el estado del arte
referente al disefio de redes de monitoreo piezométrico y la segunda parte presenta el
estado del arte referente a la estimacion de parametros utilizando métodos del filtro de

Kalman

2.1 Estado del arte de las redes de monitoreo piezométrico

A continuacion se presenta un resumen de trabajos que proponen métodos para el disefio de
redes monitoreo del agua subterranea. Se incluyen también algunos que presentan métodos
para el disefio de redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea, ya que con algunas
modificaciones pueden servir de base en el disefio de redes que permitan una adecuada

caracterizacion de la carga hidraulica en acuiferos.

Tres puntos de vista han influenciado mucho el disefio de redes de monitoreo del agua
subterranea (ASCE,2003) En el primero de ellos, que llamamos marco hidrolégico siguiendo
a Loaiciga et al. (1992), la red y su programa de muestreo se definen por consideraciones
gue toman en cuenta solamente las condiciones hidrolégicas del sitio, sin recurrir a técnicas
estadisticas o probabilisticas avanzadas. El segundo propone el analisis de datos dentro de
un marco estadistico y define la red de muestreo basado en inferencias obtenidas de los
datos, éste se llama marco estadistico. Al Gltimo punto de vista le llamaremos aqui marco de
modelacion, en éste se utilizan modelos matematicos del agua subterranea para determinar

posiciones y frecuencias de muestreo.



2.1.1 Trabajos basados en criterios geoestadisiticos

A continuacion se presenta de manera cronoldgica los trabajos basados en criterios

geoestadisiticos, que pueden ser incluidos en el marco estadistico y primero se describen a

los trabajos en los que Unicamente se seleccionan de forma Optima las posiciones de

muestreo y posteriormente los que incluyen también la seleccién Optima de frecuencias o

tiempos de muestreo.

Rouhani (1985). Propone el método de reduccion de la varianza para aumentar una
red de monitoreo existente. La red de monitoreo se aumenta agregando muestras de
pozos en lugares que minimizan la varianza del error de la estimacion de una
variable, calculada por medio de kriging. Este trabajo no involucra la frecuencia
temporal de muestreo en el disefio. La aplicaciéon de la red de monitoreo se hace para
la concentracion de un contaminante, sin embargo, el mismo método se puede utilizar

en el disefio de redes de monitoreo piezométrico.

Samper y Carrera (1990). Presentan una comparacion de diferentes métodos para el
disefio de redes de observacion basados en la implementacion del kriging. Dividen el
disefio de las redes de monitoreo en dos grandes categorias: el caso en el que se
aflade un punto de medicidon a una red ya existente y en el que se afiaden varios
puntos. Incluimos aqui Unicamente lo referente a la segunda categoria, que es la mas
relevante para este trabajo. En este caso se consideran varios métodos para afadir

posiciones de puntos de medicion:

v método de inclusiones sucesivas (se van probando uno por uno puntos
alternativos que se unen a un conjunto dado de pozos y se escoge el que
minimiza la varianza del error de la estimacion).

v intercambios sucesivos Optimos (se intercambian los elementos de un conjunto
dado de puntos existentes con los elementos de un conjunto de puntos
alternativos para encontrar la minima varianza).

v/ enumeracion total (se analizan subconjuntos del total de pozos a monitorear; se

empieza con todos los subconjuntos de un elemento, luego los que se formen con
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dos elementos y asi sucesivamente hasta llegar al subconjunto que proporcione la
incertidumbre deseada.
v" "ramay limite" (inverso al anterior, el conjunto inicial corresponde al conjunto total

de puntos disponibles y se van suprimiendo puntos).

Dentro de esta categoria también se considera la definicion de redes de monitoreo
mediante el uso de mallas regulares que pueden tener elementos con diversas
geometrias (se ubican pozos de una red de monitoreo en cada uno de los elementos
o nodos de una malla). En este caso se trabaja Unicamente con los parametros que
definen la malla regular y se establece una relacion entre la varianza y el costo
asociado con estos parametros.

Del analisis realizado para el disefio de una red se concluye que el método de
inclusiones sucesivas aunque es suboOptimo resulta dar buenos resultados en la
eleccion de puntos de estimacion ademas de que resulta ser una metodologia muy
econdmica. Es por lo anterior que esta metodologia es la que se ha utilizado

frecuentemente, obteniendo buenos resultados.

Cameron y Hunter (2000). Propusieron un método para reducir la redundancia
espacial y temporal por medio de dos algoritmos: uno temporal y otro espacial. El
algoritmo temporal combina series de tiempo de datos de muchos pozos para
construir un semivariograma temporal compuesto y usa el semivariograma para
definir frecuencias de muestreo que proporcionen datos temporales sin correlacion.
En el algoritmo espacial se obtiene una estimacion inicial de la pluma del
contaminante usando kriging con todos los pozos existentes. Se asignan pesos
numeéricos, llamados pesos de kriging global, a la posicion de los pozos para evaluar
su contribucion relativa a la estimacion de la pluma. Subconjuntos de pozos con los
pesos de kriging global mas bajos se remueven temporalmente y se hace una nueva
estimacion de la pluma. La variancia del kriging de la nueva estimacion se compara
con la de la estimacion inicial para ver si la incertidumbre ha aumentado
substancialmente. Si no es asi, se quita el subconjunto de los pozos, en caso
contrario, el subconjunto de pozos no se remueve. En este trabajo no se considera en
el andlisis la correlacion cruzada espacio-tiempo de la concentracion de

contaminante.
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Nunes et al. (2004). Proponen optimizar redes de monitoreo del agua subterranea
considerando una reduccion en la redundancia espacial y/o temporal. Se proponen
tres modelos de optimizacién para seleccionar el mejor subconjunto de estaciones de
una red de monitoreo del agua subterranea: 1. Uno que maximiza la certidumbre
espacial, 2. Uno que minimiza la redundancia temporal y 3. Un modelo que maximiza
la certidumbre espacial y minimiza la redundancia temporal. Los modelos de
optimizacién propuestos se resuelven con recocido simulado, junto con un algoritmo
de parametrizacion usando entropia estadistica. Los tres modelos se derivan de una
ecuacion que considera dos términos: uno espacial y otro temporal, los modelos
empleados en el articulo resultan de simplificaciones a la ecuacién objetivo. La
ecuacion general de la que se derivan los modelos contiene un término de varianza y
un término que considera series de tiempo, las series de tiempo son representadas

por funciones matematicas comunes basadas en juicio empirico y experiencia.

Kumar et al.(2005). Disefiaron una red de monitoreo de la carga hidraulica basandose
en la teoria de las variables regionalizadas. Se le quita la tendencia a los datos al
ajustarle un plano. Se ajusta un modelo lineal al semivariograma de los residuos
obtenidos. Se estiman valores mediante kriging universal y se determinan los errores

en la estimacién mediante un procedimiento de validacion cruzada (jacknife).

Faisal et al. (2007). Optimizaron una red de monitoreo de la carga hidraulica para la
estimacion de un balance de aguas subterraneas en una cuenca de la India. Para la
determinacion del balance se utiliz6 el método de la fluctuacién del doble espejo de
agua (llamado asi porque considera época de secas y de lluvias) propuesto por
Maréchal et al. (2006). Se llevd a cabo un andlisis geoestadistico para los datos
recabados de carga hidraulica. El criterio de optimizacion de la red se basé6 en la
validacion cruzada del modelo de semivariograma propuesto. Se le asigna un orden
de importancia a cada pozo de acuerdo al tamafio del error promedio de 3 afios
resultado de la validacion cruzada en cada sitio. Se realiz6 el célculo del balance de
aguas subterraneas para distintos subconjuntos de pozos (siguiendo el orden de

importancia obtenido de la validacion cruzada). Se selecciono el nimero de pozos
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suficiente para no tener pérdida de informacion en la determinacién del balance del

agua subterranea.

e Esquivel Victoria (2008). Para el redisefio de una red de monitoreo de los niveles del
agua en el acuifero de la Comarca Lagunera, México, Esquivel Victoria (2008) utilizo
un método geoestadistico propuesto por Ahmed (2004) para el disefio 6ptimo de
redes de monitoreo de la temperatura del aire. En este método el area de estudio se
divide en una malla regular y se obtiene la estimacion y desviacién estandar del error
de la estimacién para cada bloque utilizando kriging ordinario para los bloques con el
total de datos existentes, la optimizacion se basa en la comparacion de la desviacion
estandar del error de la estimacion sobre los bloques, con un valor méaximo
preestablecido por el usuario, conforme se van quitando o afiadiendo datos en la

estimacion.

2.1.2 Trabajos basados en el marco de modelacion

A continuacion se presenta de manera cronoldgica los trabajos los trabajos que pueden ser
incluidos en el marco de modelacién y primero se describen a los trabajos en los que
Gnicamente se seleccionan de forma éptima las posiciones de muestreo y posteriormente los

gue incluyen también la seleccion optima de frecuencias o tiempos de muestreo.

o Loaiciga (1989). Al parecer Loaiciga (1989) fue el primer autor que propuso un
método para el disefio espacio-temporal de redes de monitoreo del agua subterranea
en el que la redundancia espacial y temporal de una red de monitoreo se analizaron
en conjunto. El método combina kriging con una ecuacion de transporte estocastica
para predecir la incertidumbre del error de las concentraciones de un contaminante
estimadas. El us6 el método de kriging generalizado para incluir el dominio en
espacio y tiempo, y de esa manera evaluar como una muestra tomada de un pozo
dado en un tiempo dado reduce la incertidumbre de todas las posiciones y tiempos en
los que se obtendrian estimaciones. Para poder resolver el sistema de kriging es
necesario contar con la matriz de covariancia espacio-temporal del error de la

concentracion en las posibles posiciones y tiempos de muestreo. Loaiciga derivo los
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elementos de la matriz de covariancia de la ecuacion de adveccion-dispersion que
gobierna el transporte de masa, discretizada numéricamente. Us6 un término aditivo
de error aleatorio en la ecuacion de transporte que considera la incertidumbre del
modelo; este término cambia de un paso de tiempo a otro en el modelo y en cada
nuevo paso es independiente de todos los errores previos. Para la optimizacion de la
red, Loaiciga busco determinar déonde y cuando muestrear para minimizar la variancia
del error de la concentracion estimada (obtenida del sistema de kriging espacio-
temporal) en las posiciones de interés, sujeto a constricciones de costo e insesgo. La
determinaciéon de un plan de muestreo 6ptimo se plantea como un problema de

programacion entera mixta.

Yangxiao et al. (1991). Yangxiao et al. (1991) combinaron el procedimiento de
estimacion de parametros propuesto en un trabajo previo (Van Geer, Te Stroet, &
Yangxiao, 1991) con un método para el disefio de redes de monitoreo de los niveles
del agua subterrdnea. El objetivo del disefio de su red de monitoreo fue observar los
cambios espacio-temporales de los niveles del agua, causados por la extraccién de
agua subterranea. Se utilizé un modelo de flujo determinista al que se le sumé un
error incierto con correlacion espacial. Los autores utilizaron un filtro de Kalman para
estimar los parametros de la ecuacion de flujo (llamados parametros deterministas) y
los del modelo de la matriz de covarianza del error (llamados parametros
estocasticos). La calibracion se realiz6 para un periodo en el que las condiciones
estacionarias se cumplieron y en la que todas las matrices necesarias en el algoritmo
del filtro de Kalman no cambiaron con el tiempo. El método para la estimacion de los
parametros se aplicd de forma secuencial: primero se propone una estimacion del
error de modelo de covarianza y la primera ronda de calibracion de los parametros
deterministas se lleva a cabo, posteriormente estos parametros se mantienen
constantes y la primera ronda de calibracion de los parametros estocasticos se
obtiene. Estos dos pasos se repiten varias veces hasta que un criterio de error
preestablecido para ambos conjuntos de parametros se cumple. Se analizaron dos
ejemplos de aplicacion para el disefio de redes de monitoreo, en ambos las
frecuencias de muestreo se mantuvieron fijas y la densidad de la red se minimiz6 con
la restriccion de un valor umbral para la desviacion estandar del error de la

estimacion. Se analizaron varias alternativas y la mejor fue elegida por inspeccion.
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Los autores discutieron la importancia relativa de la densidad de la red espacial y la
frecuencia de muestreo en relacion con el tiempo de respuesta del sistema.
Encontraron que si el sistema reacciona rapido, la optimizacién espacial de la red es
importante. Si el sistema reacciona lentamente, tanto la optimizacion temporal como

la espacial son importantes.

Herrera (1998). Propuso una metodologia para el disefio 6ptimo espacio-temporal de
redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea. El método combina un filtro
de Kalman estéatico con un modelo de transporte estocastico para predecir la varianza
del error de las concentraciones estimadas. Una de las entradas para el filtro de
Kalman es la matriz de covarianza espacio-temporal de la concentracion del
contaminante en todas las posiciones y tiempo de muestreo posibles. Los elementos
de esta matriz de covarianza se derivan de la ecuacién de un modelo numérico de
transporte de masa con adveccion y dispersion que gobierna el transporte de masa
numéricamente discretizada. En este modelo las variables aleatorias que se
consideran son la conductividad hidraulica y la fuente del contaminante. Para
optimizar la red, se busca determinar donde y cuando muestrear para minimizar una
funcion de la varianza del error de la concentracion estimada (obtenida del filtro de
Kalman) en las posiciones y tiempos de interés. La determinacion de un plan de
muestreo 6ptimo se obtiene a través de un procedimiento secuencial que selecciona
los puntos de muestreo en espacio-tiempo que minimizan la funcién en cada paso, y
se detiene cuando la funcién alcanza un valor predeterminado. Este método de
optimizacion se puede considerar como uno de inclusiones sucesivas, que incluye
tanto la seleccién de las posiciones de los pozos como los tiempos de monitoreo. En

este trabajo se presentaron algunos ejemplos sintéticos de aplicacion.

Posteriormente Herrera et al.(2001) aplicaron dicha metodologia en el disefio de una
red de monitoreo de la calidad del agua para el acuifero Toms River en Nueva
Jersey, Estados Unidos. Por otra parte en Herrera y Pinder (2005) incluyeron ademas
de la varianza al coeficiente de variacion como una medida de la incertidumbre.
Como se menciond antes, la metodologia utilizada en el presente trabajo es una

modificacion de la propuesta por Herrera y Pinder.
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e Zhang et al. (2005). Disefiaron una red de monitoreo Optima de la calidad del agua
subterranea combinando un filtro de Kalman y un algoritmo genético para reducir al
maximo el coeficiente de variacion en posiciones y tiempos establecidos. La
metodologia propuesta es una modificacion de la de Herrera y Pinder. En este caso
para disefiar redes de monitoreo de la calidad del agua: 1. Se generaron
realizaciones de la conductividad hidraulica usando la técnica Latin Hypercube
Sampling (LHS), suponiendo a la conductividad como un proceso aleatorio. 2. Se
simula el flujo y transporte del agua subterranea para generar realizaciones de la
concentracion del contaminante, usando las realizaciones de la conductividad
obtenidas en el paso anterior. 3. Se calcula una matriz de covarianza espacio-
temporal de las concentraciones del contaminante. 4. Se usa un algoritmo genético
para seleccionar posiciones y tiempos de muestreo que reduzcan el coeficiente de
variacion al maximo en posiciones y tiempos de estimacion. Se usa un filtro de
Kalman para actualizar la matriz de covarianza espacio-temporal después de que se
ha tomado una muestra. 5. Se sigue con el proceso de seleccién hasta que se logran
los valores objetivo del coeficiente de variacion y se alcanza un escenario 6ptimo. La
metodologia se ejemplific6 mediante un problema ejemplo en Tomas River, New

Jersey (Estados Unidos).

2.2 Estado del arte en lo referente a los métodos del filtro de Kalman

El filtro de Kalman es una herramienta matemética que puede ser usada para la estimacion
estocastica y su nombre proviene de Rudolp E. Kalman (1960), quién en 1960 publicé un
articulo describiendo una solucion recursiva del problema de filtrado lineal para datos
discretos. El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matematicas que calculan
recursivamente estimaciones lineales no sesgadas y con varianza minima para el estado de
un sistema utilizando datos con ruido (Jazwinski, 1970). Ademas, se puede emplear para
actualizar la estimacion en el momento en que se cuente con datos (observaciones o
mediciones) nuevos de la variable, sin necesidad de utilizar datos anteriores. El término
recursivo significa que el filtro recalcula la solucibn cada vez que un nuevo dato es
incorporado en el sistema. El filtro trabaja suponiendo que el sistema puede ser descrito a

través de un modelo estocastico lineal, en donde el error asociado tanto al sistema como a la
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informacion adicional que se incorpora en el mismo tiene una distribucion normal con media
cero y varianza conocida. La solucién es 6ptima porque el filtro combina toda la informacién
observada y el conocimiento previo acerca del comportamiento del sistema para producir

una estimacioén del estado, de tal manera que el error es minimizado estadisticamente.

2.2.1 Filtro de Kalman discreto

El objetivo del filtro de Kalman es calcular un estimador lineal, insesgado y 6ptimo del estado
de un sistema en el tiempo k con base en la informacion disponible en el tiempo k-1, y
actualizar dicha estimacién con los datos adicionales disponibles en el tiempo t, dichas
estimaciones (Welch y Bishop, 2002). Segun Solera (2003), lo que hace al filtro tan
interesante es precisamente su habilidad para predecir el estado de un sistema en el
pasado, presente y futuro, ain cuando la naturaleza precisa del sistema modelado no se

conoce.

El filtro de Kalman discreto tiene como objetivo resolver el problema general de estimar el

n . . 7
estado X €% de un proceso en tiempo discreto, el cual es representado por una ecuacion

estocastica lineal en diferencias de la siguiente forma:
X =AX, +W, Ec. 1

con una medicién Z e R", que esta linealmente relacionada con el estado y esta dada por:
Z, =HX, +v, Ec. 2

En las ecuaciones anteriores el subindice indica estimador del estado en el tiempo k (actual)

dadas las mediciones del tiempo k-1 (anterior). En donde X, ,es el estado, A es la matriz

es de dimensién n x n y relaciona al estado en el tiempo k con el estado en el tiempo k+1. La

matriz H de dimension m x n relaciona el estado en el tiempo k con la medicion Z, , en el

17



mismo tiempo. Las variables aleatorias w, y v, representan el error del proceso y de las

mediciones (datos u observaciones) respectivamente. Se supone que son independientes

entre ellas, que son ruido blanco, con distribucién de probabilidad normal:

p(w,)=N(0,Q,) Ec. 3

p(v,)=N(O,R,) Ec. 4

Las matrices de covarianza del error del proceso Q, y del error de las mediciones R, , en la

forma mas general del filtro pueden cambiar en el tiempo, sin embargo, por simplicidad se

pueden suponer como constantes.

2.2.1.1 El proceso de estimacion

Como se menciono en la seccion anterior, en su forma general el filtro se basa en dos
ecuaciones, una ecuacion dinamica y una ecuaciéon de medicion. La ecuacion dinamica tiene
un error aleatorio que no tiene correlacion en el tiempo. Sin embargo, Herrera (1998) mostré
que cuando se usa un campo aleatorio con correlacién espacial para representar a la
velocidad, y se deriva, con base en éste el modelo de transporte como una ecuacion con
coeficientes deterministas mas un error aleatorio, el error puede tener una fuerte correlacion
en el tiempo. Por esta razén, el método que propuso Herrera (1998) emplea lo que llamamos
el filtro de Kalman estatico, que Unicamente emplea la ecuacion de medicion, incorporando el

tiempo a través de la utilizacion de vectores espacio-temporales.

El filtro de Kalman estima el estado del sistema utilizando un control de retroalimentacion,
esto es, estima el proceso en algin momento en el tiempo con base en la Ec.1 y entonces
obtiene una correccion, a través de una retroalimentacion por medio de los datos
observados, apoyandose en la ecuacion de flujo y/o transporte de aguas subterraneas.
Desde este punto de vista, las ecuaciones que se utilizan para derivar el filtro de Kalman se
pueden dividir en dos grupos: las de prediccion y las que actualizan esta prediccion con los

datos observados o ecuaciones de actualizacion. Las del primer grupo son responsables de
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la proyeccién del estado al tiempo k, tomando como referencia el estado en el tiempo k +1,
y de la actualizacién intermedia de la matriz de covarianza del estado. El segundo grupo de
ecuaciones son responsables de la retroalimentacion, es decir, incorporan nueva informacion
dentro de la estimacion anterior con lo cual se llega a una estimacion mejorada del estado.

Las ecuaciones que actualizan el tiempo también se pueden considerar como ecuaciones de
pronostico, mientras que las ecuaciones que incorporan nueva informacion pueden
considerarse como ecuaciones de correccion. Asi, el algoritmo de estimacion final puede
definirse como un algoritmo de prondstico-correccion para resolver numerosos problemas. El
filtro de Kalman funciona por medio de un mecanismo de proyeccién y correccion, ya que
pronostica el nuevo estado y su incertidumbre y corrige la proyeccién con nuevo datos o

mediciones.

El primer paso en la aplicacion del filtro consiste en generar un prondstico del estado hacia
adelante en el tiempo tomando en cuenta toda la informacion disponible en ese tiempo
(Jazwinski, 1970) En un segundo paso, se genera un pronostico mejorado del estado, de tal
manera que la varianza del error se minimiza estadisticamente. Las ecuaciones para el

pronostico del filtro de Kalman discreto son:

k k
K+l :AXk Ec. 5

K _ ADKAT

Y las ecuaciones de correccion del estado del filtro de Kalman discreto son:

Kk+1 :Pkk+1HT (HI:)kk+1|_|T +Rk)_1 Ec. 7

kel g K K
o1 = X TR (g - HX kel Ec. 8

Plﬁf:(l_KkﬂH)Plﬁl Ec. 9
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En donde el superindice sigue el orden en que se procesan los vectores de las mediciones

{Zl,Z2 yeer } Para la implementacion recursiva de estas ecuaciones, se requiere de
una estimacion a priori del estado x°y una matriz de covarianza inicial del error p°. Se
determinaa X! —E{X, Z,,...Z, } yendonde p, es lamatriz de covarianza del error y se
determina por P, :E{(Xk —X;)(Xk —X;)\zl,...,z,} donde E(x|z)es la esperanza de x

condicionada a z.

Figura 2. 1 Operacion del filtro de Kalman

Adaptado de Solera (2003)

Actualizacién Tiempo (Prediccion) Actualizacién Mediciones (Correccién)
1. Prediccidn del estado 1. Calculo de la ganancia de Kalman
_pk gT K 1T -1
::HZAX:: Kk+l_Pk+lH (HPk+1H +Rk)
2 Prediccién de la covarianza del error 2. Actualizacion la estimacion con media Z, .,
k KAT k+1 _ v k . k
Pea =AP A +Q, o = X Ky (Zg —HX G

3. Actualizacion la covarianza del error
' k+l k
) ] I:)k+1 _(I_Kk+1H)Pk+1
Estimaciones
Iniciales para

X" P°

Después de aplicar las ecuaciones de pronostico correccion, el proceso se repite tomando
como nuevo punto de partida la nueva estimacion del estado asi como la matriz de
covarianza del error. La figura 2.1 ofrece un cuadro completo de la operacion del filtro.

La primera tarea durante la correccion de la proyeccion del estado es el calculo de la

ganancia de Kalman, K, , (Ec. 7). Este factor de ponderacion o ganancia se selecciona de

tal forma que minimiza la varianza del error de la nueva estimacion del estado. El siguiente

paso es medir el proceso para determinar Z, , y entonces genera una nueva estimacion del
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estado que incorpora la nueva observacion como en la ecuacion (8). El paso final consiste en

obtener una nueva estimacién de la covarianza del error mediante la ecuacion (9).

Después de cada actualizacion, tanto del tiempo como de la medida, el proceso es repetido
tomando como punto de partida las nuevas estimaciones del estado y de la covarianza del
error. Esta naturaleza recursiva es una de las caracteristicas significativas del filtro de
Kalman.

2.2.2 Filtro de Kalman extendido.

En el caso de que el proceso a modelar y/o la relacion entre las medidas y el proceso sean
no lineales, para aplicar el filtro de Kalman es necesario linealizar las funciones no lineales
involucradas. El proceso de linealizacion del filtro (Pedroza, 2005) se realiza habitualmente a
través de una aproximacion con series de Taylor, y el filtro de Kalman que se obtiene se
denomina entonces filtro de Kalman extendido (EKF).

Para ejemplificar la derivacion del filtro de Kalman extendido utilizaremos un modelo no lineal

escalar. Se tiene un modelo no lineal
X :G(xk)+qk Ec. 10

siendo G(Xk) una funcion no lineal del proceso, la variable aleatoria ¢, representa el error

del proceso N(0,Q,) con media cero y matriz de covarianza del error del proceso Qu,

Entonces el modelo evolucionara de acuerdo a la ecuacion de aproximacion:
Sk 2k k
X = G(Xk )"‘ Oy Ec. 11

Restando la Ec. 10 y 11 se tiene
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Xy q— XK, =G(X,)-G(X}) Ec. 12

La linealizacion se lleva a cabo usando una expansion en series de Taylor (serie polinOmica

Py

. . ., . ., k
de potencias enteras) se aproxima la funcion G alrededor de la estimacion X, con:

G(xk)=G(>Zkk)+G’(>Zkaxk—>2kk)+;G”(>Zkaxk—>2kk)2+... Ec. 13

De la ecuacion resultante, se desprecian el tercer y subsecuentes momentos, quedando
entonces una ecuacion aproximada de la varianza del error:

RS = P (G(Xf))z Ec. 14

Si la relacion de las medidas y el estado es lineal, entonces las ecuaciones dinamicas 11 y
14 constituyen junto con la version escalar de las ecuaciones 7, 8 y 9 el filtro de Kalman
extendido para el caso de una variable de estado escalar. Es claro que ahora se tiene una
ecuacion aproximada para la evolucion de la covarianza del error, debido a la linealizacion

usada.

La derivacién del FKE en forma matricial, se basa en los mismos principios que en el caso

escalar. Si se tiene un modelo no lineal, ahora el vector de estado real en el tiempo k se
calcula a partir de 13, y se calcula un prondéstico a partir de la ecuacion aproximada 11. La

estadistica del error de prediccion se describe entonces por la matriz de covarianza del error
k
I:)k+1 :
El filtro de Kalman extendido se basa en la suposicion de que la contribucion de todos los

términos de orden alto son despreciables (Evensen, 2009). Removiendo esos términos,
gueda una ecuacién aproximada de la covarianza del error:

k k
Pk+1 = GI; Pk GkT Ec. 15
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donde G, es la matriz jacobiana u operador lineal tangente,

G, :aGa(Xx) X, Ec. 16

Si la relacion entre las medidas y el estado es no lineal, se procede en forma similar y las
matrices H en las ecuaciones 7, 8 y 9 se substituyen por el jacobiano de la funcién no lineal
gue establece la relacion entre éstos.

2.2.3 Filtro de Kalman ensamblado y ensamble suavizado

Otro método secuencial de asimilacion de datos, es el llamado filtro de Kalman ensamblado
(FKEN). ElI método fue originalmente propuesto por Evensen (1994), como una alternativa
estocastica o Monte Carlo, al filtro de Kalman extendido. EI FKEn fue disefiado para resolver
los problemas relacionados con el uso del EKF con modelos altamente no-lineales. EI FKEn
utiliza las ecuaciones de correccién del estado del filtro de Kalman (ecuaciones 7, 8y 9) y
substituye las ecuaciones de prediccion por calculos de ensamble determinados mediante
métodos Monte Carlo. Es decir, la ecuacion 5 la sustituye por la media del ensamble y la
ecuacion (6) la substituye por la matriz de covarianza del ensamble, calculada a través de
promedios (para una descripcion mas detallada, consultar el capitulo 4 de esta tesis).

El FKEn ha ganado popularidad debido a su simple formulacion conceptual y su relativa
facilidad de implementacién, ademas de que los requerimientos computacionales son
accesibles. La mayor ventaja del FKEnN, es que no es necesario hacer la linealizacion de las

ecuaciones.

Otro método secuencial de asimilacion de datos, es el lamado ensamble suavizado (ES). En
el filtro de Kalman ensamblado (Evensen, 1996) y en el ensamble suavizado (Van Leeuwen
y Evensen,1996; Herrera G.S., 1998) un ensamble (un grupo de realizaciones) de la variable
se usa en el proceso de prediccion. El ensamble se obtiene empleando simulacion Monte
Carlo y se usa para calcular la media y la covarianza del error del modelo. En el esquema de
pronostico-actualizacion de estos métodos, se utiliza la ecuacion de actualizacion de la
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version estandar del filtro de Kalman, con la diferencia de que la ganancia de Kalman se
calcula a partir de las covarianzas de los errores proporcionadas por el ensamble de estados
del modelo, y se actualiza cuando nuevas mediciones estan disponibles. Una diferencia
entre estos dos métodos se encuentra en la rutina de actualizacion, ya que el FKEn
Unicamente actualiza el estado actual del modelo, y el ES incluye todos los estados previos
del modelo (representando la probabilidad condicional de todos los estados del modelo en el
tiempo pasado dadas las mediciones del tiempo actual), dando como resultado que los
estados del modelo correspondientes a tiempos previos se mejoren con la adquisicion de

nuevas mediciones.

Herrera en 1998 desarroll6 una version del método ES, independientemente de la de van
Leeuwen y Evensen (1996), para el disefio 6ptimo en espacio-tiempo de redes de monitoreo
de la calidad del agua subterrdnea. Herrera llamé a esta version del método filtro de Kalman
estatico, posteriormente Nowak (2010) lo llamo filtro de Kalman ensamblado estatico y en
esta tesis nos referimos a ella como ensamble suavizado de Herrera (ESH). En cambio a la
version del ES propuesta por van Leeuwen y Evensen le llamaremos ensamble suavizado de
van Leeuwen y Evensen (ESLE).

2.2.4 Estado del arte en lo referente a la aplicacion del filtro de Kalman en

agua subterranea.

Desde que Kalman en 1960 describié su técnica de filtracién (asimilacion), se ha aplicado a
muchos fendbmenos y sistemas, como a la determinacion de 6rbitas en navegacion y en otros
usos aeroespaciales, la prediccion del tiempo en meteorologia, problemas de circulacion del
océano, en la geomecanica para el andlisis de la seguridad en las estructuras y en las
cimentaciones del suelo. Una vision general de las diversas aplicaciones del filtro de Kalman
se puede obtener de Sorenson (1985).

La diversidad de aplicaciones del filtro de Kalman refleja su naturaleza genérica. El punto de
vista recursivo lo hace un método dindmico que permite el estudio de cambios en la
respuesta del modelo con el tiempo, ya que el estado del sistema, es actualizado en cada

paso de tiempo, con la adquisicion de nuevas observaciones. Una revision de las dificultades
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asociadas al uso del filtro de Kalman con los modelos del flujo del agua subterranea se
presenta en Eigbe et al. (1998). Los autores mencionan que anteriormente existian pocos
usos de la teoria de asimilacién para modelacién del flujo del agua subterranea y se podia
atribuir a dos razones: 1) parecia existir mucho escepticismo en la modelacion del agua
subterranea, debido a que una gran parte de los geohidrélogos consideraban que la teoria
de asimilacién era solamente Util para los problemas de la estimacién del estado en tiempo
real, y debido a que la estimaciéon de los problemas en tiempo real no son frecuentes en
geohidrologia, consideraban que la teoria de filtrado, quizds tenia poco o nada que aportar
en este campo y 2) en aplicaciones de modelacion de agua subterranea ha existido el
problema de dimensionalidad, por lo cual se consideraba computacionalmente dificil la
aplicacion del filtro en tales situaciones. Una alta dimensionalidad del estado y del parametro
se presenta debido a la heterogeneidad espacial en los modelos de flujo de agua

subterranea.

De la revision del estado del arte en lo referente a la aplicacion de la teoria de filtro de
Kalman realizada en este trabajo de tesis, se ha encontrado que actualmente es de gran
aplicaciéon en el campo del agua subterrdnea. A continuacién se describen algunos de los
trabajos mas importantes para la presente investigacién de la implementacion del filtro de

Kalman en aplicaciones de agua subterranea.

2.2.4.1 Aplicaciones en problemas de modelacion del agua subterranea

Aungue algunos problemas del flujo de agua subterranea son no lineales, los puntos de vista
mas actuales de modelacion se basan generalmente en aproximaciones lineales. Por
ejemplo los modelos numéricos del flujo de agua subterrdnea en la zona saturada se pueden
expresar generalmente en la forma de ecuacion del estado del sistema (Ec. 1), junto con una
ecuacion de la observacion (Ec. 2). En estos contextos, el estado del sistema del agua
subterranea usualmente seria la carga piezométrica, mientras que los parametros del
sistema se refieren a las caracteristicas hidrogeoldgicas del acuifero: transmisividad,
conductividad hidraulica, almacenamiento, porosidad, etc.
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De acuerdo con Eigbe et al. (1998), el filtro proporciona un marco elegante para combinar y
utilizar ambas informaciones, la teorica y la observada sobre el comportamiento de un
sistema, bajo incertidumbre. Dependiendo de lo que uno supone o conoce, el filtro puede
modificarse para trabajar sobre varios problemas:

Estimacion del estado (en posiciones y tiempos observados) y en reconstruccion (en
posiciones y tiempos no observados), que popularmente se conoce como
“asimilacién de datos”, tipicamente en el contexto de reconstruccién de los campos
espaciales del flujo y de la pluma de algin contaminante.

e Estimacion de parametros, donde puede ser especialmente importante cuantificar la
incertidumbre adicionada al estado debido a la incertidumbre en los pardmetros (para
los propésitos de calcular la propagacion de los errores de prediccion).

e Estimacion combinada estado-parametro.

e Estimacion de la entrada, (como la estimacion del parametro) referida también como
un problema inverso.

e Estimacion de las propiedades de la varianza-covarianza del ruido del sistema y
mediciones con ruido, conocido como asimilacion adaptativa.

e En el disefio de redes de la observacion (o estrategias) para el sistema de monitoreo

y reduciendo el estado y/o incertidumbre del parametro.

e Analisis (teorico) de la confiabilidad del parametro.

A pesar de que la aplicacion potencial de la teoria de asimilacion en modelacion del flujo del
agua subterranea habia sido ya reconocida por McLaughlin (1976) y Bras (1978), ésta se
habia aplicado poco, sin embargo, en la Ultima década esta siendo muy aplicada en el

estudio del flujo del agua subterranea.

2.2.4.2 Filtrado lineal

En los parrafos siguientes se describen algunas aplicaciones del filtrado lineal para a) el
disefio optimo de redes de monitoreo de agua subterranea, b) para la estimacion de
parametros y estado del agua subterranea, c) para la estimacion del estado del agua

subterranea y d) para la estimacion de las caracteristicas del ruido.
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Estimacion del estado.

A continuaciéon se describen los trabajos centrados en la estimacion del estado que han

aplicado el filtrado lineal.

e Hirano (1985) aplicé el filtro de Kalman para la estimacion del estado en un modelo
numeérico del flujo de agua subterrdnea con un parametro distribuido. Su uso fue
simplista, no se dio ninguna consideracion al problema de la estimacion de la

covarianza del ruido del sistema.

e Van Geer y te Stroet (1990) incorporaron un marco de asimilacion de datos a
MODFLOW (McDonald y Harbaugh (1984)). En su trabajo las estimaciones iniciales
de los valores de los parametros del acuifero se actualizaron por un procedimiento
“off-line”, que implica minimizar la diferencia entre las mediciones de carga reales y
las predichas mediante el marco de asimilacion MODFLOW-Kalman, esto es, a traves
de la minimizacion de las innovaciones del filtro o residuales de carga. El principal
punto a observar sobre un procedimiento “off-line” es que la estimacion de los
parametros no se logra con el filtro por si mismo; el filtro se utiliza para generar los
errores de la prediccion de un paso a otro que aparecen en una funciéon objetivo, el

extremo del cual se debe entonces encontrar con algun otro algoritmo.

e Van Geer et al. (1990) también han motivado la idea de usar un filtro para la
estimacion del estado en ausencia del comportamiento dindmico significativo. Si la
caracterizaciobn de un sistema de agua subterrdnea reacciona rapidamente al
intervalo de muestreo de las observaciones, entonces el comportamiento del sistema
se puede describir con un filtro estacionario en el sentido de que los estados se
pueden obtener de las ecuaciones en estado estacionario. Este punto de vista ahorra
cerca de 98% del tiempo del CPU, comparado con el uso del filtro convencional para
el mismo problema. Van Geer et al. (1990) investigaron la aplicabilidad del filtro para
sistemas de agua subterranea que reaccionan relativamente rapido, obteniendo

buenos resultados. Es importante mencionar que se podrian obtener resultados
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incorrectos si se aplicara tal formulacion del filtro a sistemas que responden en forma
relativamente lenta. La desventaja principal del concepto de filtrado estacionario
propuesto por Van Geer et al. (1990) es que para los sistemas que reaccionan
rapidamente (a los cuales se aplica la técnica), un modelo dinamico y una técnica de
estimacion on-line (dinamica) tal como el filtro de Kalman no es realmente necesario
para reconstruir el estado de tales sistemas. Un modelo de estado estacionario
(tiempo-invariante) podria ser suficiente. La nocion de un filtro de Kalman
estacionario parece hasta este punto ser de poca importancia en modelacion del flujo
de agua subterranea, a menos que la propagacion de caracteristicas en espacio (en
comparacion con la de tiempo) sea significativa. Hay mas cuestiones apremiantes
para resolverse. Estas incluyen la estimacion inicial de la covarianza del ruido del
sistema, problemas de gran dimensionalidad en estados y parametro, que da lugar a
grandes necesidades de almacenamiento (en el CPU), en aplicaciones con los
modelos numéricos y distribucién-parametros.

e Graham y Tankersley (1993) emplearon un modelo espacial empirico de series de
tiempo dentro del filtro, con el objetivo de realizar prondsticos a corto plazo de carga
hidraulica dentro del filtro. EI modelo fue desarrollado usando expedientes de datos

histéricos de largo plazo

Disefio 6ptimo de redes de monitoreo de aguas subterraneas

A continuacion se describen los trabajos centrados en el disefio 6ptimo de redes de
monitoreo del agua subterranea que han aplicado el filtrado lineal.

e El trabajo de Van Geer (1982) se centro en el disefio optimo de redes de monitoreo
del agua subterrdnea usando los filtros de Kalman. El autor basé su trabajo en un
modelo unidimensional simple del flujo de agua subterranea de diferencias finitas con
el objetivo de encontrar un esquema de muestreo que redujera al minimo la
estimacion del estado de la varianza del error para minimizar el costo de una red
dada. El trabajo de Van Geer (1982), también destaca las complicaciones de
variabilidad espacial de los parametros del modelo que se presentan en problemas

reales del flujo del agua subterranea.
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Yangxiao et al. (1991), revisaron los problemas de Van Geer (1982), e integran los
algoritmos de asimilacién y un modelo de flujo de agua subterranea determinista en el
marco de MODFLOW (McDonald & Harbaugh, 1984). Con ello mejora y cuantifica la
incertidumbre de la simulacion numérica de agua subterranea, ademas proporciona
una relacion dinamica entre la varianza del error de estimacion y de la estrategia de
medicidn. Esta relacion se aplica a la ciudad de Zhengzhou y Spannenburg para el
analisis y disefio de redes de monitoreo para los niveles de aguas subterranea. En
ambos casos, la red se disefia de tal manera que la densidad de la red se minimiza
bajo la restriccion de los valores propuestos para las desviaciones estandar de los
errores de estimacion. Se analizan varias alternativas de la red y la mejor alternativa
se selecciona a base de prueba y error. La ciudad de Zhengzhou, y el case de
Spannenburg se comparan y la diferencia entre ellos se analiza mediante un ejemplo
hipotético. Los resultados indican que la densidad de la red depende de las

caracteristicas de los sistemas geohidrologicos.

Estimacién conjunta de parametros y estado

A continuacion se describen los trabajos centrados en la estimacion de parametros del agua

subterranea que han aplicado el filtrado lineal.

Van Geer y Van Der Kloet (1985) presentaron dos esquemas lineales del filtro, para
la estimacion del parametro en problemas del flujo del agua subterranea, llamandolo
entonces como el método de estimacion del parametro y el método de la estimacion
del estado-parametro. Ambos algoritmos fueron aplicados con éxito a un problema
hipotético, unidimensional, de un acuifero confinado con supuesta homogeneidad del
parametro. Sin embargo Eigbe (1998) menciona que estos algoritmos tienen serias
limitaciones para la extensién a los sistemas heterogéneos del agua subterranea

debido a que en la naturaleza los parametros se encuentran distribuidos.
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Estimacion de las caracteristicas del ruido

A continuacion se describen los trabajos centrados en la estimacion de las caracteristicas del

ruido.

Van Geer et al. (1991). La especificacion de los valores numéricos para el sistema y
para las matrices de covarianza de mediciones de ruido es notoriamente dificil, en
detalle, para la metodologia de Van Geer et al. (1990). En que el trabajo adicional con
el marco integrado del filtro de MODFLOW-Kalman, Van Geer et al. (1991) trataron el
problema de estimacién de la covarianza del ruido del sistema del modelo por medio
de un filtro de Kalman adaptado (Mehra, 1972).

te Stroet (1995). Los desarrollos de Van Geer et al. (1990) han culminado en la tesis
de te Stroet (1995), quién discute que una estimacion apropiada de los parametros
del modelo estaria significativamente comprometida si las matrices de la covarianza
del ruido se suponen insignificantes o especificadas como inexactas. El filtro se
empled para estimar las propiedades de la covarianza del ruido, de las cuales fue
evidente (en este caso) que la mayor parte de la incertidumbre en las ecuaciones del
sistema estado se derivan del conocimiento imperfecto de algunas de las entradas
(especificamente elementos del sistema del agua superficial conectados con el
sistema de agua subterranea). Los parametros del modelo se estimaron en un paso
subsecuente usando un punto de vista indirecto inverso en el cual, siguiendo el
trabajo original de McLaughlin (1979), la funcion objetivo es dependiente de los

residuales generados por el modelo ajustado dentro de un filtro.

2.2.4.3 Filtrado no lineal

La principal diferencia entre las técnicas basadas en la formulacién lineal y la formulacion

linealizada del filtro, usualmente se refieren al filtro de Kalman extendido (FKE), al filtro de

Kalman ensamblado (FKEN) y al ensamble suavizado (ES). Cuando el proceso a modelar y/o

las medidas relacionadas con ese proceso son no lineales, es necesario linealizar ese

proceso para poder aplicar las ecuaciones del filtro de Kalman. En los siguientes parrafos se
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describe el estado del arte en lo referente al filtrado no lineal en aplicaciones relacionadas

con el agua subterranea.

Estimacion de parametros

A continuacion se describen los trabajos centrados en la estimacion de parametros que han

aplicado el filtrado no lineal.

Chander et al. (1981) presentaron un filtro de Kalman extendido para la estimacion de
parametros en pruebas de bombeo en acuiferos semiconfinados homogéneos,
considerando y sin considerar el almacenamiento del acuifero. Los parametros a
estimar fueron la transmisividad, el coeficiente de almacenamiento y el coeficiente de
goteo, en el primer caso; y adicionalmente un parametro asociado al efecto del
almacenamiento del acuitardo, en el segundo caso. Las ecuaciones de estado del
sistema empleadas se obtuvieron de las soluciones de los modelos de flujo radial de
agua subterranea en acuiferos semiconfinados de Hantush y Jacob (1955) y de

Neuman y Witherspoon (1969) , respectivamente.

Ferraresi et al.(1996) emplearon un modelo lineal de flujo de Darcy para estimar las
conductividades en un caso de estudio real. Los autores derivaron el sistema lineal

para resolverlo usando la formulacién del filtro de Kalman.

Eppstein y Dougherty en (1996) usaron una modificacion del filtro de Kalman
extendido simplificando la actualizacion de la covarianza. Emplearon una técnica para
crear zonas en el campo de la conductividad hidraulica usando un algoritmo de
racimos (clustering). Este enfoque convierte al problema de estimacion de parametros
normalmente mal-planteado en un problema bien-planteado, mediante la reduccion
del nimero de variables desconocidas. Sin embargo, los autores no aplicaron su

técnica a un caso de estudio real.
Drécourt et al. (2006) presentaron un punto de vista novedoso para la formulacion del
filtro de Kalman, usando un marco automatico de calibracién para la estimacion de

las matrices de la covarianza. La calibracién consiste en dos pasos secuenciales: (1)
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La calibracién automéatica de un conjunto de parametros de la covarianza para
optimizar el comportamiento del sistema y (2) el ajuste del error del modelo y la
varianza del error de la observacion para proporcionar un analisis confiable de la
incertidumbre en los datos en vez de valores ad-hoc de la covarianza. El método se
aplicé en un experimento doble con un modelo de agua subterranea y un filtro de
Kalman con ruido de color. El filtro de Kalman resultante demostr6 ser eficiente en
corregir el error dindmico y es insesgado sobre todo el dominio estudiado. El analisis
de la incertidumbre proporciona una estimacion confiable del error en la vecindad de
los puntos de asimilacion pero la simplicidad de los modelos de covarianza condujo a

la subestimacion de los errores lejos de puntos de la asimilacion.

Estimacioén del estado

A continuacion se describen los trabajos centrados en la estimaciéon del estado que han

aplicado el filtrado no lineal.

Cahill et al.(1999) usaron el filtro de Kalman extendido combinado con un modelo

numerico para estimar las conductividades hidraulicas en un campo experimental.

Bierkens et al.(2001) usaron un modelo geoestadistico en lugar de un modelo

numerico de la carga hidraulica, combinado con un filtro de Kalman ensamblado.

Estimacién conjunta de parametros y estado

A continuacién se describen los trabajos centrados en la estimaciéon del estado-parametro

que han aplicado el filtrado no lineal.

Schmidtke et al.(1982) emplearon el filtro de Kalman extendido (FKE) para la
estimacion conjunta en-linea de estado-parametro en un acuifero no confinado sujeto
a recarga artificial, con las ecuaciones del estado basadas en el modelo de Hantush

(1967). La principal debilidad en este trabajo, es que aunque los modelos analiticos y
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semi-analiticos del flujo del agua subterranea se satisfacen bien para el uso del FKE,
los problemas del flujo deben tener caracteristicas geométricas regulares, tales como
limites verticales lineales, capas y fracturas igualmente espaciadas. Tales
simplificaciones geométricas no reflejan la heterogeneidad en los sistemas reales de
agua subterranea; por lo tanto hay una necesidad de los modelos numéricos de

distribucion de parametro, que se utilizan mas extensamente.

Wilson et al. (1978) emplearon el FKE con un modelo numérico del flujo de agua
subterrdnea (modelo en dos dimensiones y de diferencias finitas) con parametros
distribuidos. Una seria desventaja de su trabajo es la suposicion de que el modelo del
flujo de agua subterrdnea esta libre de ruido, es decir, la varianza del ruido del
sistema es igual a cero, que obviamente no se justifica en la practica. Sin embargo,
su estudio enfoc6 bien el problema de la alta dimensionalidad al usar el FKE con los
modelos del flujo de agua subterrdnea de parametros distribuidos. La gran
dimensionalidad en estados y parametros asociada con la distribucion de los
parametros en los problemas de flujo de agua subterranea introducen en la practica
grandes necesidades de computo en el algoritmo del FKE, puesto que la matriz de la
covarianza propagada en estos casos contiene no solamente términos de la
covarianza del estado-estado, sino también las covarianza-cruzadas del estado-
parametro y la covarianza del pardmetro-pardmetro, que aparecen como sub-
matrices en la matriz general de la covarianza. Una desventaja en poner el FKE en
ejecucion con los modelos numéricos del flujo de agua subterranea de parametros
distribuidos est4 en el computo de los coeficientes de la sensibilidad de la matriz
Jacobiana asociada a la ecuacion del estado del sistema, que se utiliza para

propagar la covarianza y la covarianza-cruzada de estados y de parametros.

Graham y McLaughlin  (1989b) emplearon el FKE en un problema de estimacion
conjunta del estado-parametro. Lo aplicaron a un modelo de adveccién-dispersion
con parametros distribuidos para el transporte del soluto en la sub-superficie. Los
autores evitaron completamente la necesidad de un Jacobiano en la implementacion
de su algoritmo, ya que derivaron un sistema de ecuaciones diferenciales parciales
gue describian la propagacion de la covarianza y de la covarianza-cruzada del estado

(concentracién) y de los parametros (velocidad, carga piezométrica y log
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conductividad) aplicando técnicas de perturbaciones pequefias al modelo de
transporte. Este punto de vista es posible que dé lugar a requisitos de coOmputo
imprécticos cuando se aplique a problemas a escala de campo, no solamente en la
fase de la propagacion del algoritmo, en donde un sistema de ecuaciones
diferenciales parciales se tiene que resolver numéricamente en cada paso de tiempo,
pero también en la fase de la actualizacién del algoritmo, donde las variables
predichas se condicionan con valores observados del estado y de parametro con el

periodo de la simulacion.

Aplicaciones del filtro de Kalman ensamblado

A continuacién describimos algunas de las aplicaciones mas notables del filtro de Kalman
ensamblado.

Wu y Nan (2010) mencionan que el FKEn es un método secuencial de asimilacion de datos
ampliamente utilizado y que se basa en una aproximacion Monte Carlo. Puede actualizar los
parametros y las variables del modelo incluidas en el vector del estado, empleando varios
tipos de observaciones dinamicas seriales cuando las observaciones o los datos llegan a
estar disponibles. Es una herramienta eficiente debido a su aplicabilidad a los problemas no
lineales y de grandes dimensiones, es de facil implementacion y con un costo computacional
relativamente bajo. EI FKEn ha sido atii en muchos problemas aplicados, como
oceanografia, meteorologia, ingenieria del petrdleo, hidrologia etc. La técnica de asimilacion
de datos en las ciencias atmosféricas se emplea para reducir el ajuste entre las
observaciones y las predicciones del modelo, adaptando las condiciones iniciales.(Kalnay,
2003). Hasta hace pocos afios, comenzé a ser utilizado en hidrogeologia para asimilar las
mediciones para la estimacién de parametros de modelos de agua subterrdnea (Nan & Wu,
2010).

La asimilacibn de datos normalmente se aplica para actualizar el vector estado en
aplicaciones en tiempo real. Sin embargo, en hidrologia subterranea una parte importante de
la estimacion del error se asocia con los valores incorrectos de los parametros. Estos valores
incorrectos estan incluso dominados por una fuente de error. Franssen et al.(2008)

34



mencionan que actualmente un limitado nimero de aplicaciones de asimilacién de datos se
combina con la estimacién de parametros, sin embargo, en los Ultimos afios se han
incrementado el numero de estos trabajos. Generalmente la estimacion de parametros con el
FKEn se realiza aumentando el vector estado, para incluir la incertidumbre de los
parametros. Esto significa que la matriz de covarianza debe ser aumentada, con la

covarianza entre los parametros desconocidos y cada uno de los estados.

Para flujo en porosidad media, el FKEn se ha usado para estimar conjuntamente estado
(carga hidraulica o presiones) y parametros como la conductividad hidraulica, iniciando con
el trabajo de Naevdal et al. (2005).

En estos puntos de vista el estado y los parAmetros son actualizados conjuntamente y no

iterativamente.

e Chen y Zhang (2006) utilizaron el FKEn para asimilar mediciones de la carga
hidraulica y de la conductividad hidraulica en modelos sintéticos de 2D y 3D.
Obtuvieron una estimacion apropiada del campo de la conductividad hidraulica,
demostrando la eficacia del filtro de Kalman ensamblado en la estimaciéon dinamica

de parametros del agua subterranea.

e Drécourt et al.(2006) aplicaron el FKEn en un problema en dos dimensiones de flujo
de aguas subterraneas, pero no actualizaron las transmisividades. El sesgo
resultante se maneja con un filtro coloreado de Kalman (colored noise Kalman filter).

e Liu et al.(2008) implementaron el filtro de Kalman ensamblado para realizar la
estimacion de parametros de un modelo de transporte. Estimaron la conductividad
hidraulica, integrando mediciones reales de la carga hidraulica y de la concentracion.
Lo aplicaron una investigacion de los procesos del flujo y transporte en un

experimento de macro-dispersién en Columbus, los E.E.U.U.

Otros autores proponen el uso de un método iterativo para actualizar el estado y los

parametros conjuntamente.
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Wen y Chen (2006) aseguran que la actualizacion conjunta del estado-parametros
introduce una importante inconsistencia, especialmente para formaciones
fuertemente heterogéneas. Los autores proponen una opcion de volver a correr el
método para resolver estos problemas. La actualizacion de las permeabilidades
después de un paso de analisis se usa nuevamente como entrada para re-calcular el

ultimo paso de tiempo y obtener la solucion correcta de presion.

Moradkhani et al.(2005) maneja un enfoque dual de actualizacion conjunta del estado
y parametros. Primero se aplica el filtro de Kalman ensamblado para actualizar los
parametros. En un segundo paso, los parametros actualizados se usan nuevamente
para hacer el ensamble del filtro de Kalman con el objetivo de actualizar finalmente

los estados. La aplicacion se empled en el pronostico de descarga de un rio.

Gu y Oliver (2007) mostraron gue un filtro iterativo de Kalman ensamblado para un
problema de flujo multifase, da mejores resultados que un filtro no iterativo. Los
autores reinician las simulaciones desde t=0 hacia adelante y después actualizan las
permeabilidades. Este punto de vista se conoce como filtro de Kalman ensamblado

reiniciado (restart FKEn).

Franssen y Kinzelbach (2008) estudiaron el funcionamiento de FKEn en un problema
de flujo de agua subterrdnea sintético con diferentes conjuntos de valores
transmisividad y gastos de recarga. Los autores actualizaron el estado y parametros
de forma conjunta. y compararon un método iterativo con uno no iterativo El modelo
se actualiza en tiempo real asimilando datos de carga hidraulica con el filtro de
Kalman ensamblado. Los autores emplearon un factor de amortiguamiento para
reducir la perturbacion del log transmisividad, ya que aseguran que este factor
reduce los problemas asociados con la relacion no lineal entre las cargas hidraulicas
y transmisividades. EIl ensamble actualizado del vector estado y los parametros se
substituyen en la ecuacién de flujo de agua subterranea, la cual se integra hacia
adelante hasta el siguiente punto en el tiempo en que los datos de las mediciones
seran asimilados. En el punto de vista iterativo, el FKEn actualiza estados vy
parametros en dos pasos, primero los parametros son actualizados y en un segundo

paso el problema se resuelve nuevamente y actualiza el estado. En la primera parte
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los parametros se actualizan con la ayuda de las cargas hidraulicas. EI FKEn se
probd en un caso basado en el acuifero Limmat ubicado cerca de Suiza, para la
modelacion de agua subterrdnea en tiempo real. Los autores encontraron que de
acuerdo a sus pruebas el FKEn reduce fuertemente el error medio absoluto de la
carga hidraulica y la log transmisividad. Concluyeron que a) las diferencias entre el
método iterativo, no iterativo y el método reiniciado (para campos de transmisividad
moderadamente y fuertemente heterogéneos) son insignificantes, b) para problemas
de flujo de agua subterrdnea incluso en casos con fuerte no linealidad estadistica, un
punto de vista iterativo no es superior al punto de vista no iterativo, c) el parametro de
amortiguamiento puede reducir fuertemente el problema de mal comportamiento del
filtro (inbreading problem) y d) el filtro de Kalman ensamblado es muy prometedor

para modelacién de flujo de agua subterranea en tiempo real.

Sun et al. (2009a) compararon cuatro derivaciones deterministas del FKEnNn sin
perturbaciones (artificiales) de las observaciones en los experimentos de asimilacion
de un modelo simple de agua subterrdnea. Encontraron que el filtro determinista de
Kalman ensamblado (por sus siglas en ingles DES) logra mejores resultados en un

tamano de ensamble relativamente pequefio.

Aplicaciones del ensamble suavizado

A continuacion describimos algunas de las aplicaciones mas notables del ensamble

suavizado.

En el articulo en el que se introdujo el ESLE (van Leeuwen & Evensen, 1996) éste se
prob6 con un modelo no lineal cuasigeotropico de dos capas para remolinos-
oceanograficos en donde las fuentes de incertidumbre consideradas en el modelo

fueron las condiciones iniciales, errores del modelo y los errores de medicion.
Herrera (1998) propuso una metodologia para el disefio éptimo espacio-temporal de
redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea. El método combina un filtro

de Kalman estatico con un modelo de transporte estocastico con velocidades
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aleatorias para predecir la varianza del error de las concentraciones estimadas. En la
aplicacion que Herrera desarrollo el problema es lineal, sin embargo debido a que en
este problema la conductividad hidraulica se considera aleatoria, se emplea el
método de ensamble suavizado. Una de las entradas para el filtro de Kalman es la
matriz de covarianza espacio-temporal de la concentracion del contaminante en todas
las posiciones y tiempo de muestreo posibles. Para optimizar la red, se busca
determinar dénde y cuando muestrear para minimizar una funcién de la varianza del
error de la concentracion estimada (obtenida del filtro de Kalman) en las posiciones y
tiempos de interés. La determinacién de un plan de muestreo Optimo se obtiene a
través de un procedimiento secuencial que selecciona los puntos de muestreo en
espacio-tiempo que minimizan la funcién en cada paso, y se detiene cuando la

funcién alcanza un valor predeterminado.

e Posteriormente Herrera et al.(2001) aplicaron dicha metodologia en el disefio de una
red de monitoreo de la calidad del agua para el acuifero Toms River en Nueva
Jersey, Estados Unidos. En Herrera y Pinder (2005) incluyeron ademas de la
varianza al coeficiente de variacibn como una medida de la incertidumbre. Como se
menciond antes, la metodologia utilizada en el presente trabajo es una modificacion

de la propuesta por Herrera y Pinder.

Como se mencioné antes, Herrera en 1998 desarroll6 el método ESH para el disefio 6ptimo
en espacio-tiempo de redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea. A diferencia de
van Leeuwen y Evensen (1996), las fuentes de incertidumbre consideradas fueron las
condiciones de frontera y dos parametros: la velocidad y la dispersiéon. EI ESH se probé con
buenos resultados en la estimacion de la concentracion de un contaminante en Herrera
(1998), Herrera et al. (2001), Zhang et al.(2005) y Herrera y Pinder (2005). Posteriormente
Brisefio y Herrera lo probaron para hacer la estimacion conjunta de 1) de la carga hidraulica
y del logaritmo natural de la conductividad hidraulica (Ln K) (Brisefio & Herrera, 2007) y 2) de
la carga hidraulica, de la concentracion de contaminante y de Ln K (Brisefio & Herrera,
2008), (Brisefio & Herrera, 2010), (Herrera & Brisefio, 2010), (Brisefio & Herrera, 2011).
Dokou y Pinder (2009) utilizaron el ESH para definir una estrategia 6ptima de busqueda que
identifica una fuente de DNAPL. Nowak (2010) utiliza el ESH para estimar algunos
parametros del semivariograma del logaritmo de la conductividad hidraulica.
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El ESLE se aplicd por primera vez a problemas de estimacion de parametros de agua
subterranea, por Bailey y Bau (2010). Utilizaron el ESLE para la asimilacién de la carga
hidraulica y datos del volumen de flujo de retorno del agua subterranea para estimar la

conductividad hidraulica.
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Capitulo 3. Método para el diseno 6ptimo de
redes de monitoreo de calidad y de los niveles
de agua subterranea.

3.1 Método para el diseho optimo de redes de monitoreo de calidad del

agua subterranea de Herrera y Pinder

El disefio de redes de monitoreo del agua subterranea consiste en establecer un programa
de supervision continua en pozos de muestreo para medir niveles del agua subterranea y
tomar muestras para el andlisis de variables fisicas, quimicas y biologicas previamente
establecidas. Este tipo de redes de monitoreo piezométricas y de calidad del agua
subterranea, son indispensables para conocer el comportamiento de un acuifero asi como de
sus tendencias de calidad del agua. Esta informacion es béasica para lograr una gestion
eficaz y controlar los impactos ambientales negativos de la extraccion del agua subterrdnea
y de las cargas de contaminantes. Sin embargo, se requiere de un alto costo para medir los
niveles del agua subterranea, recabar las muestras, y llevar a cabo el analisis de los
parametros de la calidad del agua subterrdnea en todos los pozos de monitoreo de un
acuifero o de alguna zona contaminada. Es por ello que se requiere de un disefio 6ptimo de
redes de monitoreo, con las cuales se optimice la seleccion de los pozos y los tiempos de
muestreo (en dénde, cuando y cuantos pozos muestrear), los cuales proporcionen la mayor
informacion para lograr estimaciones confiables de los parametros de calidad y de los
niveles del agua subterranea. Como respuesta a estas necesidades, Herrera (1998) propuso
un método para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo que involucra en el disefio el
espacio y el tiempo de forma combinada. Este método tiene varias ventajas, por un lado
permite seleccionar tanto posiciones como tiempos de monitoreo en forma 6ptima, con la
informacion obtenida de la red de monitoreo permite hacer estimaciones en espacio y el
tiempo, y utiliza un modelo de flujo y transporte, el cuél sintetiza el conocimiento de las
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caracteristicas del acuifero, de la dinamica del flujo subterrdneo y de la probleméatica de
calidad del agua subterranea que se tenga. Este método se prob6 en un caso de estudio
gue se reporta en Herrera et al. (2001) y otros ejemplos de aplicacion se presentaron en
Herrera y Pinder (2005). Nos referiremos a este método como el método de Herrera y
Pinder.

El método de Herrera y Pinder se propuso originalmente para disefiar redes de monitoreo de
calidad del agua y una modificacion del mismo se prueba en este trabajo por primera vez
para redes de monitoreo de los niveles del agua subterranea.

3.1.1 Metodologia de diseio optimo espacio-temporal de una red de

monitoreo de calidad del agua

El método propuesto originalmente por Herrera (1998) para el disefio 6ptimo de redes de
monitoreo de calidad del agua subterranea, es adecuado para optimizar redes de monitoreo
de largo plazo, en casos en los que el acuifero ha sido investigado ampliamente y que
cuenta con un modelo de flujo y transporte para el mismo. La metodologia se divide en dos
procedimientos: 1) uno que se usa para estimar la concentracion (en lo siguiente c) y la
incertidumbre del error de esta estimacion cuando se tienen datos de c en diferentes pozos y
tiempos de monitoreo, y 2) un método que escoge las posiciones de los pozos y los tiempos
de muestreo que minimicen la prediccion de la incertidumbre de ¢ obtenida en el paso 1, con
los cuales se definen la red de monitoreo y su programa de muestreo. Para una descripcion
mas detallada del método véase el trabajo de Herrera (1998). En los parrafos siguientes se
describe de forma detallada la adaptacion de la metodologia de Herrera (1998) para el
disefio de redes de monitoreo de los niveles del agua subterrdnea, que constituye una
aportacion de esta tesis doctoral.

3.1.2 GWQ-Monitor

El software GWQ-Monitor fue desarrollado por Herrera para el disefio costo-efectivo de redes
de monitoreo de calidad del agua subterranea, en las que la redundancia espacial y temporal
combinada es considerada por el uso de un modelo de transporte estocastico, en donde la

velocidad es un campo aleatorio espacial correlacionado. El software se desarroll6 en el
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lenguaje de programacién Fortran, y se requiere de diversos programas para obtener la red

de monitoreo.

En la figura 3.1 se muestra el diagrama de los programas con los cuales trabaja el

GWOQMonitor para obtener la red de monitoreo y a continuacion se describen los principales

programas y librerias para generar dichas redes.

RandTS2. Es usado para crear series de tiempo aleatorias para ser asociadas con
las fuentes aleatorias de c. GWQMonitor usa estas series, para generar fuentes
aleatorias de la concentracion (opcional) de los valores originales del modelo
tridimensional de elemento finito de flujo y transporte de contaminantes conocido
como Princeton Transport Code (PTC, por sus siglas en ingles) (Babu D. , Pinder,
Niemi, Ahlfeld, & Stothooff, 1993),

SGSIM. Es un programa para generar las simulaciones secuenciales gaussianas y
pertenece a las librerias del GSLIB (Deutsch & Journel, 1998). Es usado para crear
las realizaciones del campo aleatorio de conductividad. Las realizaciones son
guardadas en un archivo que el GWQMonitor usa como datos de entrada. Una
descripcion mas detallada del método de simulacidon secuencial gaussiana y de la

aplicacion del programa SGSIM, se presenta en el Anexo A.

La interfaz grafica conocida como ArgusONE, emplea los programas
GWQMonitor.exe y PTC.exe se usan para configurar el modelo original de PTC vy el
simulador estocastico GWQMonitor.exe. La interfaz grafica del GWQMonitor no
controla la generacion del campo aleatorio conductividad hidraulica. Esta interfaz
configura el simulador estocastico, GWQMnonitor.exe.

Es importante mencionar que el programa original GWQMonitor se disefid inicialmente para

disefiar redes de monitoreo de calidad del agua pero durante el desarrollo de esta tesis se

adapt6 y probo para disefiar redes de monitoreo de los niveles del agua subterranea.
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3.2 Adaptacion del método de Herrera y Pinder para el diseiio éptimo de

redes de niveles del agua subterranea

El método de Herrera y Pinder que se describié en la primera parte de este capitulo, se
propuso originalmente para disefiar redes de monitoreo de calidad del agua y una
modificacion del mismo se prueba en este trabajo por primera vez para redes de monitoreo
de los niveles del agua subterrdnea. La formulacion del método se presenta para redes de
monitoreo espacio-temporales y la aplicacion se realiza en un caso de estudio sintético en el

gue la red de monitoreo se disefia para un solo tiempo.

Figura 3. 1 Programas requeridos para obtener la red de monitoreo con GW QMonitor

ArgusONE L Analisis |
 — | Geosstadietio |
v
PTC-GUI GWQMonitor-GUI SGSIM.exe

v v I

Archivos de entrada
de GWQM SGSIM.out

|\‘ /|/

GWOQMonitor.exe

v

| PTC.exe |

!

| Covmatrx.exe |

v

Covmatrx.out
meanveclt.out.out
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3.2.2 Metodologia de disefio 6ptimo espacio-temporal de una red de

monitoreo piezométrica

El método propuesto originalmente por Herrera (1998) para el disefio 6ptimo de redes de
monitoreo de calidad del agua subterrdnea, se adaptd y se probd en este trabajo para la
optimizacién de redes de monitoreo de los niveles del agua subterranea. El método que se
propone es adecuado para optimizar redes de monitoreo de largo plazo, en casos en los que
el acuifero ha sido investigado ampliamente y se cuenta con un modelo de flujo para el
mismo. La metodologia se divide en dos procedimientos: 1) uno que se usa para estimar la
carga hidraulica (en lo siguiente h) y la incertidumbre del error de esta estimacion cuando se
tienen datos de h en diferentes pozos y tiempos de monitoreo, y 2) un método que escoge
las posiciones de los pozos y los tiempos de muestreo que minimicen la prediccién de la
incertidumbre de h obtenida en el paso 1, con los cuales se definen la red de monitoreo y su
programa de muestreo. En los parrafos siguientes se describen con mayor detalle las dos
etapas del método.

e Estimacion de la carga hidraulica

Esta parte del método emplea un filtro de Kalman y un modelo estocastico de flujo para
obtener una estimacion de h y la incertidumbre que ésta tendria, si datos de h de muestras
tomadas en un conjunto de posiciones en diferentes tiempos se usaran para estimar la
incertidumbre de la carga hidraulica. Usando un ensamble de conductividad hidraulica,
primero se emplea el modelo estocastico de flujo para calcular una estimacion inicial (o a
priori) de h en diferentes posiciones y tiempos, asi como su matriz de covarianza espacio-
temporal. El modelo estocéstico tiene la ventaja de que sintetiza el conocimiento que se tiene
del acuifero y a la vez permite reconocer areas con diferentes niveles de incertidumbre (a
través de la varianza). Posteriormente, con el filtro de Kalman se actualizan tanto la
estimacion inicial como la matriz de covarianza, al incluir los datos de piezométrica
disponibles y las posiciones de los pozos correspondientes. Es importante recalcar que para
obtener la incertidumbre de la estimacion no es necesario conocer el valor de los datos, sino
Unicamente las posiciones de las que se obtendrian los mismos, en este sentido es posible

predecir esta incertidumbre, de manera previa a la medicion del nivel piezométrico.
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e Seleccion 6ptima de las posiciones de los pozos y los tiempos de muestreo.

Una funcién de la varianza del error de la estimacion, calculada con el procedimiento 1, se
utiliza como criterio para escoger los pozos de muestreo y los tiempos de muestreo en cada
pozo. La funcion que se utiliza depende de los objetivos del disefio. Para minimizar la funcion
se pueden utilizar diferentes métodos de optimizacién: hasta ahora se ha usado un método
secuencial que escoge los puntos espaciotemporales que la minimizan en cada paso y se

detiene cuando el usuario lo decide.

3.2.3 Modelo estocastico

La ecuacion de flujo se emplea para describir la evolucién de h:

V‘(K.Vh)—SsgiuQ:O Ec. 17

en donde h es la carga hidraulica [L], K es la conductividad hidraulica [L/T], Q es fuente o

sumidero [1/L], Ss es el coeficiente de almacenamiento especifico [L™]. Esta ecuacion se
discretiza usando un esquema numeérico y el sistema se resuelve para el vector h compuesto
por las incégnitas de la carga hidraulica en un subconjunto de puntos asociados con la malla
numérica. A esta malla la llamaremos malla del modelo estocastico. Cualquiera de los
parametros asi como las condiciones iniciales o las de frontera pueden representarse como
variables aleatorias. En general se reconoce que uno de los parametros con mayor
incertidumbre en esta ecuacion es la conductividad hidraulica. Por esta razon, en el ejemplo
presentado en este trabajo, la conductividad hidraulica se representa como un campo
aleatorio espacialmente correlacionado. Para caracterizar estadisticamente a K se calcula
su media y se realiza un analisis geoestadistico para obtener un modelo de semivariograma

gue representa su estructura espacial.
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3.2.4 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman se puede emplear para actualizar la estimacién en el momento en que se
cuente con datos nuevos de la variable, sin necesidad de utilizar datos anteriores. El término
recursivo significa que el filtro recalcula la solucion cada vez que una nueva observacion o
medida se incorpora en el sistema. En su forma general el filtro se basa en dos ecuaciones,
una ecuacion dinamica y una ecuacion de medicion. La ecuacion dindmica contiene un error
aleatorio que no tiene correlacién en el tiempo. Sin embargo, Herrera (1998) mostré que el
error puede tener una fuerte correlacion en el tiempo, cuando se usa un campo aleatorio con
correlacion espacial para representar a la velocidad, y se deriva con base en éste el modelo
de transporte como una ecuacion con coeficientes deterministas mas un error aleatorio. Por
esta razon, el método que propuso Herrera (1998) emplea lo que llamamos el filtro de
Kalman estatico, que Unicamente emplea la ecuacién de medicion, incorporando el tiempo

a través de la utilizacion de vectores espacio-temporales.

La ecuacion lineal de medicién del filtro de Kalman discreto que relaciona al vector h de en
las posiciones y tiempos en que se quiere estimar con las muestras z es:

z, :Hjh+vj Ec. 18

en donde {zj , ] =12,.. } es una secuencia de mediciones de la carga hidraulica, H, es

la matriz de muestreo de dimension 1* N , que no es cero Unicamente en la posicion

correspondiente a la entrada de h, en donde se toma el muestreo j,y N es la dimension
del vector h. H; es la matriz del muestreo J. h= {hip} es el vector espacio-tiempo con los
valores estimados de la carga hidraulica en las posiciones y tiempos de interés (h es la
carga hidraulica en la posicion x; en el tiempo t,). {vj , 1 =12,.. } es una secuencia de

escalares que contiene el error de medicion. Esta es una secuencia blanca gaussiana, con

media cero y varianza r;. La secuencia del error de medicion {vj} y el vector h son

independientes.
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La matriz de covarianza del error de la estimacion es:
A A T
P —E{(h—A")h -] | Ec. 19

en donde A" :E{(h/zl,zz,...,zn)T}, es el valor esperado de h, dadas las mediciones

Z,,z z, y T denota transpuesta. En esta notacion, el superindice nidentifica el nimero

116210y

de mediciones que se usan para obtener la estimacion.

En la aplicacion del filtro de Kalman, se estima h en una submalla de la malla del modelo

estocastico, a la que llamamos malla del filtro de Kalman. Esta malla tiene dos tipos de

nodos, definidos como las posiciones de los posibles pozos de muestreo (S) y de los
puntos de estimacion (E), que se definirdn cuando se explique el método de optimizacién de
la red de monitoreo (seccién 3.2.6 de esta tesis). Para la implementacion del filtro se requiere
proponer una estimacion a priori (ﬁo) de h en espacio y tiempo, asi como de la matriz de

covarianza del error de estimacion (PO). Dadas estas estimaciones a priori, la estimacion
lineal de minima varianza para h se puede obtener secuencialmente a través de las
siguientes ecuaciones de correccion del filtro de Kalman (ec. 7,8 y 9 de la seccion 2.2.1.1 de

esta tesis):
A" = A" + K., (20 = Hoah") Ec. 20
P™ =P"-K_,H P" Ec. 21

n+l" "n+l

Kn+1 = PnH;—l(HmanH;-l + r-n+1)7l

Ec. 22
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3.2.5 Estimacion de los momentos a priori

El procedimiento para calcular la estimacion a priori de h en espacio y tiempo (ﬁo), asi como

. . . ., 0 . ., L. .
la matriz de covarianza del error de esta estimacion (P°) es la simulacion estocastica del tipo

Monte Carlo (Zhang, 2002), la cual se explica a continuacion.

1) Dadas la media y la covarianza (o semivariograma) de la conductividad hidraulica se
obtienen N, realizaciones de esta variable. 2) Se resuelve numéricamente la ecuacion de

flujo empleando cada realizacion de la conductividad hidraulica y se obtienen realizaciones
de h para un periodo de tiempo. 3) Utilizando promedios de las realizaciones de h para

cada nodo de la malla del filtro de Kalman se obtiene la media en espacio-tiempo, la que se
propone como la estimacion a priori, esta estimacion es el vector h° y de la misma manera
se calcula su matriz de covarianza. La estimacion a priori de h en espacio y tiempo (ﬁo), asi

como la matriz de covarianza del error de la estimacion (PO) se obtienen con las siguientes

ecuaciones.
- 1
hO = I'Tip :7Zhli; Ec. 23
N3
Nr
Cov(eip € )=Cov,,, = iZ(h“ —hy, Xh}‘q - ﬁjq) Ec. 24

| i
p:Jq N _1 = p

k L. . ., .., . 0
en donde hip denota la k-ésima realizacién de h en la posicion X en el tiempo t , " es el
. . . k
vector que contiene la media N, para todas las realizaciones hip, Cov(eip,e i )es el
. . . . . .z 0
elemento (i, p;J,q) de la matriz de covarianza del error de la estimacion P, donde

k k 0 .. . . . ..
€ = hip - ﬁip. Como h’ es un vector en espacio-tiempo, éste incluye una estimacion de h

para todas las posiciones y tiempos de interés. Por tanto P’ es también una matriz de

covarianza en espacio-tiempo.
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Para el ejemplo que se presentara, el nimero total de entradas que integran a la matriz de
covarianza del error de la estimacion de la carga hidraulica es Nt =(m* p)?,donde p es el
numero total de tiempos de estimacion y posibles tiempos de muestreo y m= NE + NS es
el numero de nodos de la malla del filtro de Kalman, donde NE es el nUmero de puntos de
estimacion y NS es el nimero de pozos de muestreo, ya que no existe interseccion entre

los puntos de estimacién y los de muestreo.

3.2.6 Funcion para minimizar la varianza del error de la estimacion

Como se explicé antes para la seleccion optima de las posiciones de los pozos y los tiempos
de muestreo, aqui se utiliza un método de optimizacién, en el que se minimiza una funcién
de la varianza del error de estimacion. En este caso, esta funcion es la suma de la varianza
del error sobre todas las posiciones y tiempos de estimacion. A esta funcion la llamamos la

varianza total de la estimacion de la carga hidraulica y se denota por o%(n) . Esta, cuando se

calcula con el plan de monitoreo que incluye n muestras es:

oi(n)= Y oa(n) Ec. 25
i,peE

2 . . ., ..
en donde O, (N) es la varianza del error de la estimacién en el i-ésimo punto de

estimacion y en el tiempo de estimacion p y E es el conjunto de los indices de los puntos de
. ., . 2 . . P
estimacion. Las varianzas o, (N) se obtienen del filtro de Kalman después de tomar n

muestras, y son los elementos de la diagonal de la matriz de covarianza P"que corresponden
a los puntos y tiempos de estimacion.

El algoritmo iterativo de optimizacion para la seleccion de las posiciones y tiempos de
muestreo se explica diagramaticamente en la figura 3.3. La seleccién de las posiciones y
tiempos de muestreo, se hace en forma secuencial. EI método utiliza un algoritmo iterativo
de optimizacidbn que escoge una a la vez las posiciones de los pozos y las fechas de

muestreo que minimizan la varianza total de la estimacion, calculada como la suma de la
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varianza sobre todos los nodos y tiempos en que se va a estimar h. En otras palabras, dadas

las posiciones x,x,,...,x, de los posibles pozos de muestreo, y la matriz de covarianza a

priori P’ en el primer paso del procedimiento, para x;,i=1,...,s, con el filtro de Kalman se

calcula la varianza del error de la estimacién que se obtendria al agregar el dato de cada

posicion de muestreo y se escoge la posicion y; vector que da la varianza total menor. A la
matriz de covarianza resultante de aplicar el filtro con P’ y y, la denotamos P, . Una vez que

ya se seleccionaron las posiciones de los pozos, Y, I =1,...,K para formar parte de la red
Optima, se toman las posiciones que no han sido escogidas, y con la matriz de covarianza
actualizada P,, que incluye los cambios debidos al muestreo de las Yy, j=1..,k

posiciones anteriores, se aplica el filtro de Kalman y nuevamente se escoge la posicion que
da la varianza total menor. Las formulas empleadas para minimizar la varianza total, se

presentan en Herrera (1998) y Herrera y Pinder (2005).

Debido a que el proceso es secuencial, se realiza un analisis de la contribucion en la
reduccion de la varianza de cada pozo para determinar cuando parar el proceso y asi quede
definido el nimero total de pozos de la red de monitoreo éptima.

3.3 Caso de estudio sintético

La metodologia descrita se prob6é en un caso sintético basado en una representacion
simplificada del acuifero del Valle de Querétaro (AVQ). Como una primera prueba del
método, se redisefid una red de monitoreo de los niveles del agua subterranea suponiendo
gue los cambios de h en los mismos son insignificantes. Para esto se utiliz6 un modelo
numérico de flujo en estado estacionario (Brisefio, Herrera & Junez, 2011). El AVQ esta
localizado en la porcién sur oriental del estado de Querétaro, se ubica en el subsuelo de la
ciudad de Querétaro y su zona conurbada (ZMCQ) (Mendoza-Cazares & Herrera-Zamarron,
2007). Su poblacion es la mayor de todo el estado, estimada de 962,240 habitantes en 2007
(Urquiza, 2008). La mayor explotacion de agua subterranea en el AVQ es para el uso publico

urbano, con la cual se abastece a la ZMCQ.
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3.3.1 Objetivo de la red de monitoreo

El objetivo del disefio de la red de monitoreo de los niveles del agua subterranea, consistio
en seleccionar de entre 33 posibles pozos aquellos que no dieran informacién redundante
para la estimacion de h en el acuifero de Querétaro. De acuerdo con este objetivo se
estimara h en todo el acuifero, dandole el mismo peso a todas las zonas. A continuacion se

explica como se aplico el método.

3.3.2 Simulacién secuencial gaussiana.

Los nodos de una malla son simulados siguiendo una secuencia aleatoria que visita todos
los nodos. El valor atribuido a cada nodo de la malla proviene de una distribucion de
probabilidad local, la cual es condicionada a los datos originales y a los valores previamente
simulados (Barrera, 2007). Es un procedimiento general que puede ser aplicado a cualquier
funcibn de covarianza. Permite realizar directamente simulaciones condicionales a un
conjunto de datos, y genera realizaciones estocéasticas, segun lo cuantificado por el
variograma y el histograma. Para ver una descripcidbn mas completa del método referirse al
anexo A.

Con base en un andlisis geoestadistico de 46 datos de conductividad hidraulica (K)
provenientes de diversos pozos (ver figura 3.2) existentes en la zona de estudio, se ajusto un
modelo exponencial isotrépico para el semivariograma muestral del logaritmo natural de la

conductividad hidraulica:

7LnK(d):CO+Cl 1_6Xp[—2dj Ec. 26

en donde y . es el semivariograma de Ln K, c, es la pepita (nugget), c,+c, es el sill
(meseta del semivariograma), d es la distancia de separacién y a es la escala de
correlacion. Los valores ajustados para los parametros fueron: ¢, = 0.43, ¢,= 0.57, a = 8900

m y la distancia maxima considerada es de 1262.05 m.

51



Con el modelo ajustado mediante el analisis geoestadistico (a los 46 datos de Ln K) se
generaron 4000 realizaciones aleatorias de Ln K mediante el método conocido como
simulacién secuencial gaussiana (SGSIM) de las librerias del GSLIB (Deutsch & Journel,
1998). Las simulaciones secuenciales gaussianas se condicionaron a los 46 datos de Ky es
en estas posiciones en donde todas las simulaciones respetan las mediciones reales de K
provenientes de los pozos. Una descripcion mas detallada del método de simulacion
secuencial gaussiana y de la aplicacion del programa SGSIM, se presenta en el Anexo A.

Para generar las simulaciones mediante el método SGSIM, se requiere que c, +c, =1; en

el modelo ajustado esto se cumple. La malla sobre la que se obtienen las realizaciones de Ln
K, tiene elementos cuadrados y cubre en su totalidad el area del modelo determinista.
Mediante una transformacion de los valores de estas realizaciones se obtiene realizaciones
de K con media 1.63 m/d (los detalles de la transformacién se pueden consultar en Manchuk
et al. (2004), que es igual a la media de los datos de K disponibles en este acuifero.

Figura 3. 2 Puntos con mediciones de Ln K

2293500

g o

2287700

Vale do
Querttaro+ +

Simbologia
2281900

2276100 Guansuat® . .

+ Punto medicion de K
2270300

(U™
500
33FR00 340500 345000 351500 357000 362500

49,
i

3.3.3. Modelo determinista y estocastico de flujo de agua subterranea
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La simulacion de flujo se realizé con un simulador determinista convencional de elemento
finito llamado PTC (Babu D. , Pinder, Niemi, Ahlfeld, & Stothooff, 1993). Este se adapto
utilizando el modelo calibrado para el AVQ por Simuta (2005). Las caracteristicas del
modelo del AVQ se pueden ver en la figura 3.4. La zona de modelacién corresponde a la del
acuifero del Valle de Querétaro e incluye también al Valle de Obrajuelo, en el estado de
Guanajuato, con un total de 426.87 km?. Este Gltimo acuifero se incluye debido a que,
aunque por razones administrativas la Comision Nacional del Agua incluye al Valle de
Obrajuelo como parte del acuifero de Celaya, Simuta (2005) concluye que existe conexion
hidraulica entre ellos y es necesario modelarlos en forma conjunta. La malla del modelo es
triangular y cuenta con 6676 nodos, 13066 elementos y una capa. Los valores de
conductividad hidraulica en cada realizacién, se asignaron a los nodos de la malla numérica
del modelo determinista, encontrando el nodo mas cercano al centro de la malla de
elementos cuadrados utilizada para las realizaciones de K. Los parametros hidraulicos del
modelo son: el almacenamiento especifico es uniforme en toda la zona de modelacion
(Ss=0.001); la recarga se considera variable en la zona con rangos de 0.011 a 0.067
metros/dia para la recarga vertical originada por la precipitacion y de 2.45x10™° a 0.0003229
metros/dia en la recarga originada por el riego. En el caso de estudio no se considera
extraccion por bombeo. Se tienen cinco zonas con condiciones de frontera de carga

asignada, en promedio 100 metros por debajo de la topografia.
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Figura 3. 3 Caracteristicas del modelo del AVQ
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Figura 3. 4 Método de Herrera y Pinder.
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El modelo estocastico de flujo tiene la misma malla que el modelo determinista de flujo. El
disefio de la malla cumple el criterio sugerido por Ababou et al. (1988) para que las

simulaciones del Ln K no tengan una distorsion significativa debido a la discretizacion. Este

A o
€s, AXSZ’ donde AXx es el tamafio de los elementos de la malla, A es la escala de

correlacion que para el modelo exponencial es 33 . Las condiciones de frontera, asi como

todos los parametros del modelo se tomaron como deterministas con excepcion de K, que es
considerada como un campo aleatorio con media 1.63 metros/dia y correlacién espacial
dada por el semivariograma exponencial isotrépico descrito en la seccion anterior. Para
obtener la solucion del modelo estocastico se generaron 4000 realizaciones de K y sus
correspondientes realizaciones de h.

Las posiciones en las que se estimé h con los datos que se obtendran de la red de
monitoreo, se asocian con los nodos de lo que llamamos malla de estimacion. De acuerdo a
lo explicado anteriormente, es en estos puntos de estimacion en donde se minimiza la
varianza del error de estimacién de h en el proceso de optimizar la red de monitoreo. De
acuerdo al objetivo de la red de monitoreo, para darle el mismo peso a toda el area del
acuifero en la optimizacion, se propuso como malla de estimacién a una malla compuesta
por 66 puntos de estimacion aproximadamente equiespaciados sobre el AVQ (figura 3.5).
Las estimaciones de h se calcularon en los nodos de la malla de estimacion, y por lo tanto la
matriz de covarianza incluyo unicamente a estos nodos y a las posiciones de los 33 posibles

pozos de monitoreo ya existentes en el AVQ, que también se pueden ver en la figura 3.5.

Para verificar que el numero de las realizaciones del modelo estocastico fueran suficientes,
se establecié el criterio de convergencia para la matriz de covarianza basado en las

siguientes ecuaciones:

1 LY . ..
D(m,m+A)=WZZ ‘dlf(m’mﬂ)(l,j)‘ Ec. 27

i=1 j=1

dif(m,erA) (i’ j) = I:)m (i, j) - I:)(erA) (Iv j) Ec. 28
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en donde P, es la matriz de covarianza calculada con m realizaciones, A es el incremento

en el nimero de las realizaciones, N es el nimero de entradas de la matriz de covarianza,

D es el criterio de convergencia. En la prueba el incremento A utilizado fue de 20. De

(m,m+A)
acuerdo al criterio de convergencia para la matriz de covarianza de la carga hidraulica se
calculo que la peor convergencia corresponde a la realizacién 100 con un valor de 0.1930 y
la mejor convergencia corresponde a la realizacion 3800 y 4000 con un valor de 0.003. Con
base en estos criterios se considerd6 que 4000 realizaciones fueron suficientes para
determinar la matriz de covarianza de h (ver figura 3.6), la cual se tomé como matriz de

covarianza a priori para continuar con el disefio de la red 6ptima de monitoreo piezométrico.

3.4 Resultados

La figura 3.7a muestra la varianza del error de la estimacion inicial (diagonal de la matriz de
covarianza de la ecuacion 24), ésta es la varianza de h obtenida de la simulacion
estocastica. Como se puede observar tiene valores entre 0 y 9, con valores mayores hacia
el limite oeste de la zona en la que se obtendran las estimaciones y en la regiébn noreste
también se tiene un maximo local. Esto indica que la carga hidraulica es mas sensible a los

cambios en la conductividad hidraulica en esas regiones.

Figura 3. 5 Pozos de monitoreo (izquierda) y malla de estimacion (derecha).

.

f»mm- : Sk tm-

+
¢ -
2281800 Ve do 2251900 Vale de
4% Qunitwn ¢ ' *Querttaro*

. ., . e o e Simbologia

Eda de .t ‘. Edo. de
2278100 Guanauoto . . Py 270100 Guanajusto

33 pozos
de muetreo

. 66 puntos de
2270300 + ¢ estimacion

U™ TN

2264500 2264500
335000 10500 348000 361500 357000 3B2500 33000 40000 46000 121520 7000 U230
1T

57



Figura 3. 6 Criterio de convergencia para la matriz de covarianza.
0.300

0.250 ‘!

\

0.200 1

Criterio ‘

ce 0,150

convergencia ‘

Q 500 1000 1500 JO00 2500 2000 1500 4000

Nimero de realizacién

El método de optimizacion propuesto es secuencial y se afiade un pozo de monitoreo en
cada paso. Esto produce los resultados que se muestran en forma de gréafica en la figura 3.8,
en donde se representa la varianza total en los puntos de estimacion contra el numero de
pozos incluidos en la red. Se observa que los primeros pozos elegidos proporcionan mucha
informacion y la varianza total se reduce significativamente, y conforme se van afiadiendo
pozos a la red de monitoreo, la informaciéon obtenida por cada pozo va disminuyendo. La
varianza total inicial para los 66 puntos de estimacién es de cerca de 120, y conforme se van
afadiendo pozos a la red de monitoreo, esta varianza disminuye hasta un valor cercano a
40. Esto indica que al utilizar todos los pozos de la red de monitoreo la varianza total no baja
de este valor, que al repartir equitativamente esta varianza sobre los 66 puntos de
estimacion da una varianza por pozo cercana a 0.6. Sin embargo, esta ilustracién también
hace ver que los altimos pozos contribuyen muy poco a reducir la varianza por lo que es

natural analizar la pertinencia de dejarlos en la red de monitoreo.

Por la forma en la que se construye la red de monitoreo, el orden en el que se eligen los
pozos indica el grado de importancia de cada pozo en la disminucién de la varianza, por ese
motivo a éste le llamamos orden de importancia de los pozos. El orden de importancia de los
pozos se puede ver en la figura 3.8. Como se puede observar, el pozo con orden de
importancia 1, se encuentra en la parte suroeste de la zona establecida para optimizar la red
de monitoreo, esto es ldgico, ya que ésta es la regiébn con mayor varianza inicial. De igual
forma el pozo con orden de importancia 2 se encuentra al noreste de la zona de estudio, en

donde se sefialo anteriormente que existe un maximo local de esta varianza. Es importante

58



recalcar que al seleccionar estos pozos, se toma en cuenta la varianza del error de la
estimacion en toda la zona de influencia del pozo que es la zona que se encuentra alrededor
del pozo, y no Unicamente en el punto que se escoge. De esta manera, se escogen también
los pozos con orden de importancia 3, 4 y 5, en posiciones en las que se tienen varianzas
altas, y en las que no se han escogido pozos anteriormente. A partir del pozo con orden de
importancia 6, van cobrando mas importancia las selecciones realizadas anteriormente y las
zonas de influencia de los pozos (zonas con correlaciones altas obtenidas de las matrices de
covarianza resultantes de aplicar el filtro de Kalman conforme se van afiadiendo los pozos) y
se inicia la seleccion de pozos cercanos a otros ya elegidos o en la zona central, que
inicialmente tiene varianzas pequefias.

Figura 3. 7 Varianza total (metros?) vs. nimero de pozos en la red.
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Figura 3. 8 Varianza del error de la estimacion inicial, y varianza final después de muestrear 12, 22y
33 pozos.
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Figura 3. 9 Orden de importancia de los pozos.

2293300

'Nl)l\i
2267700 %
e,
'3 :
J3
* % 2 Simbologia

2281900 Vol de

"0‘ Quurdtaro +

28 v

+. e & Orden de
20 a0 - + .
2" i % P I ko importancia
10 p
& Edo. de 2 k; o -~
2276100 Guanauato e € R 17
po kY
H
1 h!’ o *a ’
“ - ‘ Pozos de
o *s mustreo

i?ﬁfiﬁi 340500 34E000 359500 357000 62500

3.4.1 Analisis para determinar el numero total de pozos en la red de

monitoreo

Como se comenté antes, en la optimizacion de esta red de monitoreo el objetivo es

determinar los pozos que no sean redundantes. Para hacer esto se lleva a cabo un andlisis

en el que se produce una estimacion inicial R’ y se actualiza con los datos asociados con
una red de monitoreo con un determinado numero de pozos, mediante la aplicacion del filtro
de Kalman. En el caso de estudio sintético este procedimiento se realiz6 con el objeto de
mostrar cdmo se haria este analisis en un caso real, y para ello se tomé al azar una de las
realizaciones de h del modelo estocastico como si fuera la carga hidraulica en campo que

se quiere estimar.

Como un primer paso, se muestran los valores de h en los 6676 nodos de la malla del

modelo (figura 3.10a). También se muestran las estimaciones de h producidas con el filtro
de Kalman en los 66 nodos de la malla de estimacioén utilizando 12 (figura 3.10b), 22 (figura
3.10c) y 33 (figura 3.10d) datos de h que corresponden a los pozos con el orden de

importancia del 1 hasta el numero indicado. Los mapas de carga hidraulica mostrados en la
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figura 3.10 se generaron empleando el método de interpolacion conocido como kriging
simple. La estimacion se realiz6 Unicamente para la zona del estado de Querétaro, (el Valle
de Obrajuelo no se incluyé en la estimacion). La comparacion entre estas piezometrias
indica, por un lado, que la estimacion generada con el filtro empleando 12, 22 y 33 datos de
los pozos de muestreo de la red propuesta, generan piezometrias acordes con la realizacion
escogida de h; por otro lado, las piezometrias generadas con 12, 22 y 33 datos son muy

similares.

En segundo lugar, se realiz6 una comparacion entre la varianza inicial del modelo (Figura
3.8a) y las varianzas finales obtenidas con el filtro de Kalman después de incorporar los
datos de 12, 22 y 33 pozos de muestreo de la red de monitoreo propuesta. Las figuras 3.8b,
3.8¢c y 3.8d muestran las varianzas que se obtienen del filtro de Kalman después de
muestrear 12, 22 y 33 pozos. La varianza final después de muestrear 33 pozos disminuyo
considerablemente y tiene valores entre 0 a 3. También se puede ver que las varianzas del
error de la estimacion usando 22 pozos y usando 33 pozos son muy similares, lo que
confirma que existe una redundancia importante entre los 11 pozos que se afiaden.

Adicionalmente, se calcularon los errores en los 66 puntos de estimacion, restando a la
realizacion escogida la estimacién producida con el filtro. Los errores mas grandes
detectados para el caso de los 33 pozos se encuentran ubicados en las zonas NE y SW y
varian de -1.29 a 1.93 metros y se ubican en las zonas donde se encuentran las varianzas
mas grandes de estimacion y se debe a que en estas zonas no se cuenta con ningln pozo
de muestreo que aporte datos para reducirlas. Esto indica que se requeririan pozos

adicionales en estas zonas para obtener una mejor estimacion.

Las zonas NE y SO cuentan con mediciones de conductividad hidraulica y presentan alta
varianza inicial de la carga hidraulica. Las zona E cuenta con mediciones de conductividad
hidraulica y la NO no cuenta con ninguna medicién de la conductividad hidraulica, sin
embargo, ambas zonas presentan baja varianza inicial de la carga hidraulica. Después de
hacer el disefio de la red de monitoreo de los niveles de agua subterrdnea con 33
mediciones de h, se observa que en toda la zona de estudio la varianza inicial se redujo,
incluso en la zona NO que no cuenta con mediciones de conductividad hidraulica. De los
resultados anteriores, no suponemos que las mediciones de la conductividad hidraulica

afecten directamente la reduccion de la varianza de la carga hidraulica. Los resultados si
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muestran un efecto directo entre los datos de la carga hidraulica en la reduccién de la
varianza inicial de h. Se recomienda realizar un andlisis mas exhaustivo para conocer con
mayor detalle el efecto de las mediciones de la conductividad hidraulica sobre la disminucién

en la varianza de la carga hidraulica.

Las zonas NE y SO cuentan con mediciones de conductividad hidraulica y presentan alta
varianza inicial de la carga hidraulica. La zona E cuenta con mediciones de conductividad
hidraulica y la zona NO no cuenta con ninguna, sin embargo, ambas zonas presentan baja
varianza inicial de la carga hidraulica. Después de hacer el disefio de la red de monitoreo de
los niveles de agua subterranea con 33 mediciones de h, se observa que en la zona NE y
SO la varianza inicial se redujo, en la zona NO la varianza inicial se redujo y en la zona E la
varianza inicial se redujo ain mas. De los resultados anteriores suponemos que las
mediciones de la conductividad hidraulica afecten directamente la reduccion de la varianza
der la carga hidraulica, pero si muestran un efecto directo entre los datos de la carga
hidraulica en la reduccion de la varianza inicial de h. Se recomienda realizar un analisis mas
exhaustivo para conocer con mayor detalle el efecto de las mediciones de la conductividad
hidraulica sobre la disminucién en la varianza de la carga hidraulica,

Para comparar las alternativas entre la opcion de una red de monitoreo con 12, 22 o 33

pozos se realizo el calculo de los errores. El error e; se calculé mediante la diferencia de los

datos de la realizacién de h y de la h estimada mediante el filtro de Kalman en los puntos de
la malla de estimaciéon con cada una de las opciones de nimeros de pozos. Los errores
calculados son el error medio (EM), el error cuadratico medio (ECM) y el error cuadratico
medio estandar (ECME).

1 n
EM zﬁzei Ec. 29
i=1

ECM :EZ(ei)2 Ec. 30
n i

63



n 2
ecme = Ly @) Ec. 31

n iz1 O

Donde & es la varianza de la estimacion desde el punto i hasta n, que es nimero total de

puntos de estimacion.

El EM es un indicador de la sobrestimacion o subestimacion de los valores de la realizacion
de h. EI ECM es una medida de la magnitud del error de estimacién. La teoria estadistica

indica que mientras mas cercanos estén el EM y el ECM a cero mas adecuado sera el ajuste

entre la realizaciéon de h y la estimacion de h con 12, 22 o 33 pozos (Armando, 1994). El

error cuadratico medio estdndar (ECME) mientras mas cercano esté a uno indica el nivel de

confianza entre la realizacién de h y los valores de la estimacion i . Como los resultados de
estos errores para cada uno de los casos de estudio se muestran en el cuadro 3.1. Se puede
observar como el ECM y ECME tienen valores cercanos a lo que indica la teoria, sin
embargo, es importante notar que cuando el nimero de pozos que conforman la red

disminuye, también decrece el ECME.

Cuadro 3. 1 Comparacion de los errores en la estimacion con las opciones consideradas

NGmero EM ECM ECME Max Maux
de pozos (metros) (metros®) Error (+) | Error ()
(metros) (metros)
12 0.12124242 0.42495848 0.72998227 2.287 -1.46
22 0.18506818 0.406800151 0.927066718 1.943 -1.325
33 0.1811047 0.38521572 0.96964912 1.935 -1.29

3.4.2 Red de monitoreo final

Del andlisis anterior se concluye que, al utilizar una red de 22 pozos se obtiene una
estimacion con errores similares a los obtenidos con los 33 pozos, esto indica que los once
pozos con orden de seleccion de 23 a 33 se pueden considerar como redundantes. Ademas,
los resultados de la piezometria indican que con 22 pozos obtenemos una representacion
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piezométrica muy parecida a la real, con errores de estimacion en el rango de 1.94 a -1.33
metros, y con un error cuadratico medio estandar del 0.927, muy cercano a 1. Es importante
tener en cuenta que el nUumero de pozos que conformaran una red de monitoreo final, esta
definida por la autoridad federal, estatal o municipal de aguas, 0 en su caso por los
contaminadores potenciales del agua subterrdnea, como empresas que requieran de algun
monitoreo de calidad del agua en sus instalaciones. La red depende del tipo y volumen de
datos requeridos y varia considerablemente en funcién del aspecto de gestion de que se
trate, pero inevitablemente también dependera de los recursos financieros disponibles y del
nivel de riesgo que se esté dispuesto a correr.

Figura 3. 10 Piezometrias de la realizacion de h (metros) y estimacion de h con 12, 22 y 33 pozos
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Del analisis de la varianza de los errores de la estimacion al utilizar todos los pozos posibles
indica que en las zonas NE y SW de la zona de estudio, seria recomendable incluir algunos
pozos de monitoreo que aporten datos de carga hidraulica y se logre una mejor estimacion

deh en la zona de estudio.

3.4.3 Bandas de confianza

Para establecer las bandas de confianza, primeramente se realiz6 una comprobacion
sencilla de que las realizaciones de carga hidraulica tienen un comportamiento normal. Para
ello se elaboré un programa que guardara en un archivo, las cargas hidraulicas de cada
nodo de la malla de estimacion, calculadas con cada una de las 4000 realizaciones de
conductividad hidraulica. Posteriormente en 11 puntos escogidos aleatoriamente se
elaboraron los histogramas de la carga hidraulica. En las figuras 3.11 y 3.12 se observan los
histogramas de carga hidraulica obtenidos a partir de 4000 datos de carga. De la
comparacion entre la moda y la mediada, y de la simetria mostrada en los 11 histogramas,
se presupone que la distribucién es normal. Sin embargo es importante mencionar que no se

realizd ninguna prueba especifica.

Con la suposicion de que la carga hidraulica tiene un comportamiento normal, tomamos el
mismo criterio de probabilidad del 67% que Jazwinski (1970) uso para calcular las bandas de
confianza. Sin entrar al detalle en su calculo, una de las medidas de dispersion de las
distintas estimaciones alrededor del valor real es la llamada desviacion estandar (error
estandar) del estimador. Una vez la desviacion estandar equivale al llamado margen de
error, 0 nivel de precision de la estimacion, que se utiliza para obtener intervalos de
estimacion con 67% de confianza (regularmente se emplea el 95%). Asi, en la distribucién
hipotética de las 100 estimaciones del valor real, uno esperaria que el 67 de las 100
estimaciones estén dentro de los valores del error estandar. A esto se le llama un intervalo

de confianza del 67%.
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Cuadro 3. 2 Resultados de las bandas de confianza de la estimacion en los casos de estudio

glo;josbden(;ro Datos por encima Datos por debajo Dfatos tgtalles [(;atos toctjaltlas
Caso € 1as bandas de la banda de de la banda de uera defa D CLIE
de confianza . s . - banda de banda de
confianza positiva | confianza negativa - .
(de 99 nodos) confianza confianza
( de112188 52 131 datos 184 datos 315 datos 873 datos
datos) 52.53%) (11.03%) (15.49%) (26.52%) (73.48%)
( d9222178 44 321 datos 312 datos 633 datos 1545 datos
datos) (74.44%) (14.74%) (14.33%) (29.06%) (70.94%)
( de333267 43 444 datos 462 datos 906 datos 2367 datos
datos) (43.30%) (13.59%) (14.14%) (27.73%) (72.27%)

En el caso de la estimacion realizada con 33 mediciones de carga hidraulica provenientes de
los pozos de muestreo, se tienen 3267 datos (33 pozos + 66 puntos de estimacion = 99
puntos * 33 mediciones de h para calcular la estimacion = 3267 datos) de estos 906 estan
fuera de la banda de confianza (444 por arriba y 462 por debajo). Esto representa que el
72.27% de los puntos se encuentran dentro del 67% de las bandas de confianza. Es
importante mencionar que en 56 nodos se encuentra al menos un dato fuera de la banda de
confianza y en los restantes 43 nodos si se encuentran totalmente dentro de la banda de
confianza. El cuadro 3.2 presenta el resumen de los resultados de las bandas de confianza

conforme el nimero de pozos considerado para la red (ver figuras 3.10y 3.11).
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Figura 3. 11 Histogramas en 6 puntos de la malla de estimacion (no ubicados en los pozos).
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Figura 3. 12 Histogramas en 5 puntos de la malla de estimacion (ubicados en los pozos).
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3.5 Conclusiones

La adaptaciéon del método de Herrera y Pinder que se realizé en esta tesis doctoral,
contribuye a que esta técnica de disefio se pueda implementar para el disefio éptimo de
redes de monitoreo de los niveles de agua subterrdnea en acuiferos que presenten
explotaciéon, explotacion intensiva o sobreexplotacion. Con el disefio de este tipo de redes se
logra adquirir informacion sobre los niveles de un acuifero en espacio y tiempo, la cual puede
emplearse en modelos de simulacion numeérica para anticipar los efectos de la explotacion
del acuifero y prevenir problemas como los siguiente: A) disminucion los niveles de agua asi
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como la aportacién a los rios, manantiales y humedales, B) el descenso de niveles afecta a
los usuarios que bombean el liquido, aumentando los costos de explotacion ya que tienen
gue bombear el agua de mayor profundidad y en algunos casos tienen que abandonar o
sustituir algunos pozos, C) deterioro de la calidad del agua subterranea por intrusion de agua
de mar o por la entrada de aguas subterraneas salinas o de calidad quimica deficiente, etc.
(Sahuquillo, Custodio, & Llamas, 2008).

Del andlisis anterior se concluye que el disefio de la red de monitoreo piezométrica para este
caso de estudio mediante el método de Herrera y Pinder es satisfactorio y que se tienen
buenas perspectivas para aplicar exitosamente esta metodologia al disefio de redes de
monitoreo de los niveles del agua subterranea en casos reales. En trabajo futuro se planea
realizar una prueba similar para el disefio espacio-temporal de una red de monitoreo

piezométrica.

Del analisis del ECM asi como del ECME se observa que el aumento en el nUmero de pozos
de muestreo ocasiona una disminucion del ECM y de los errores maximos y minimos asi

como un ECME mas cercano a la unidad.

Como se mostrd en los resultados del andlisis de la varianza en la figura 3.7, el modelo
estocastico de flujo es una valiosa herramienta para evaluar la incertidumbre en las
estimaciones del modelo, haciendo a la metodologia muy efectiva en la seleccion de las
posiciones y tiempos de muestreo que minimizan la incertidumbre de la estimacion.
Asimismo la metodologia es capaz de sugerir en qué zonas se requiere la construccion y/o
habilitacion de pozos de monitoreo que aporten datos de carga hidraulica para lograr una

mejor estimacion en la zona de estudio.
Finalmente es importante hacer notar que al aplicar este tipo de métodos a casos reales,

ademas de utilizar criterios de optimizacibn es recomendable utilizar criterios

geohidrolégicos, que dependen del conocimiento del area de estudio.
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Capitulo 4. Método propuesto para la estimacion
de parametros

El término asimilacion de datos se refiere al proceso de combinar una prediccion incierta del
modelo de una variable de estado, con un conjunto de mediciones discretas (Evensen,
2007). La varianza del error de las mediciones se supone conocida, la cual debera tomarse
en cuenta durante el proceso de asimilacion de datos. El objetivo de la asimilacién de datos
en el contexto de la modelacion inversa consiste en estimar un campo aleatorio de variables
de estado, extrayendo o filtrando tanta informacion como sea posible de observaciones con
ruido, teniendo la mejor estimacién estadistica posible del campo de la variable. El proceso
de filtrado puede dividirse en un paso predictivo y un paso condicionante. El estado en el
tiempo t, se utiliza como condicion inicial en el modelo dinamico para obtener una prediccion
del estado en el siguiente paso de tiempo t«.; (Que es en donde las observaciones estan
disponibles), entonces la prediccion del estado podra ser condicionada a estas

observaciones (Schoniger, 2010).

Como se describe en el capitulo dos de esta tesis, el filtro de Kalman (1960) permite evaluar
la evolucion de la prediccion del error sobre el tiempo, y ha sido ampliamente empleado en
diferentes campos de la ciencia, debido a que el filtro obtiene recursivamente estimaciones
lineales no sesgadas y con varianza minima para el estado de un sistema utilizando datos
con ruido (Jazwinski, 1970). En el caso de que el sistema dinamico sea no-lineal, es posible
usar modificaciones del filtro de Kalman, tales como el filtro de Kalman extendido, el filtro de
Kalman ensamblado y el lamado ensamble suavizado (ES).

En el filtro de Kalman ensamblado (Evensen, 1994) y en el ensamble suavizado (Van
Leeuwen & Evensen,1996; Herrera G.S.,1998) un ensamble se usa para definir al vector
estado. EI ensamble se obtiene empleando simulacion Monte Carlo y promediando sobre el

ensamble se calcula la media y la covarianza del error del modelo. En el esquema de
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prondéstico-actualizacion de estos métodos, se utilizan las ecuaciones de correccion del
estado del filtro de Kalman (ecuaciones 7, 8 y 9) y se substituye a las ecuaciones de
prediccion por calculos de ensamble determinados mediante métodos Monte Carlo. Es decir,
la ecuacion (5) se sustituye por la media del ensamble y la ecuacion (6) se substituye por la
matriz de covarianza del error del ensamble, calculada a través de promedios. La ganancia
de Kalman se calcula a partir de las covarianzas de los errores proporcionadas por el
ensamble de estados del modelo, y se actualiza cuando nuevas mediciones estan
disponibles. EI ES es similar al kriging simple en espacio y tiempo, usando un ensamble
para la matriz de covarianza del error en espacio y tiempo (Evensen, 2009). Actualmente el
ES se emplea en procesos de asimilacién secuencial de datos y el método fue originalmente
propuesto, como una alternativa estocastica o Monte Carlo, para el filtro de Kalman

extendido.

Una diferencia entre el FKEn y el ES se encuentra en la rutina de actualizacion, ya que el
FKEn unicamente actualiza el estado actual del modelo, y el ES incluye todos los estados
previos del modelo (representando la probabilidad condicional de todos los estados del
modelo actualizado en el tiempo pasado) dadas las mediciones del tiempo actual.

El método de asimilacion de datos que desarroll6 y aplico Herrera en 1998 en el disefio
optimo (en espacio y tiempo) de redes de monitoreo de la calidad de agua subterranea
(capitulo 3), es muy parecido al llamado ensamble suavizado de van Leeuwen y Evensen
(ESLE), por esta razén nos referimos a €l como ensamble suavizado de Herrera (ESH). El
ESH se aplica de la misma forma que el ensamble suavizado (mismas ecuaciones de
correccion y mismos requerimientos), la diferencia estriba en que en el ESLE se actualiza
cada miembro del ensamble (o realizacion) independientemente y posteriormente se
promedia para obtener los momentos requeridos, lo que ademas hace necesario perturbar
las observaciones para obtener la matriz de covarianza correcta al promediar.

El ESH se tomo6 de base para desarrollar e implementar en esta tesis doctoral el método de
estimacion conjunta del pardmetro del Ln K y del estado (carga hidraulica y/o concentracion
de algun soluto). Después de Herrera (1998), el método de ensamble suavizado se aplic

Unicamente una segunda vez a problemas de estimacion de parametros de agua
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subterranea, por Bailey y Bau (2010), en la estimacion de la conductividad hidraulica usando
datos de carga hidraulica y flujo de retornos.

El ES ha ganado popularidad debido a su simple formulacion conceptual y su relativa
facilidad de implementacién, ademas de que los requerimientos computacionales son
accesibles. La mayor ventaja del ensamble suavizado, es que no es necesario hacer la

linealizacién de las ecuaciones.

4.1 Metodologia para la estimacion del parametro Ln Ky del estado

Como se mencion6 antes, el objetivo principal a alcanzar en esta de tesis doctoral es
desarrollar y aplicar un método de estimacién conjunta del parametro logaritmo natural de la
conductividad hidraulica y del estado (carga hidraulica y/o concentracion) para un modelo

estocastico de flujo y transporte de aguas subterraneas

Las principales razones para que en esta tesis se decidiera extender el método de ESH
propuesto por Herrera (1998) para la estimacion conjunta del logaritmo natural de la

conductividad hidraulica y el estado son las siguientes:

o Su capacidad para reconstruir campos de carga hidraulica y del contaminante en un
acuifero en el presente pasado y futuro, cuando estan disponibles observaciones de
la carga hidraulica, de la concentracion, o del parametro de Ln K. Lo que también
permite utilizarlo en el disefio optimo de redes de monitoreo espacio temporales.

o Primero se corre el modelo de simulacién y posteriormente se hace la asimilacion de
datos sin tener que correr el modelo nuevamente, lo que lo hace al método muy
flexible.

o Es una herramienta poco explorada en la estimacion de pardmetros de agua

subterranea.

El método de estimacion de parametros y estado propuesto en esta tesis tiene tres pasos:

1) Dadas la media de K y el semivariograma de Ln K, se obtienen realizaciones
aleatorias de este parametro con un método de simulacién. En los casos de estudio
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propuestos en esta tesis, se emplean para generar las realizaciones del Ln K al
método de simulacion secuencial gaussiana (Anexo A) y/o el método de muestreo por
hipercubo latino (LHS). Para una explicacion del método LHS consultar Simuta-
Champo y Herrera-Zamarron (2010).

2) Usando cada realizacion de la conductividad hidraulica, se emplea el modelo
estocastico de flujo y/o transporte para producir una realizacion de la carga hidraulica
y/o de la concentracion del contaminante, el total de las realizaciones se emplea para
obtener la media de Ln K y del estado (h y/o c), asi como la matriz de covarianza

cruzada en espacio y tiempo del parametro y el estado (Ln K-h-c).

3) Empleando el ESH se realiza la estimacion del parametro de Ln K, utilizando como
estimacion y covarianza a priori a la media de las realizaciones y su correspondiente
matriz de covarianza. Se puede emplear para realizar la estimacion observaciones de

Ln K, h o c o mediante combinaciones de Ln K y/o h y/o c.

A continuacion se presentan las ecuaciones de flujo y transporte de aguas subterraneas que
se emplean en la metodologia y posteriormente se realiza la descripcion de la

implementacion del ESH para obtener realizaciones de Ln K, hy c.

4.1.1 Modelo estocastico

El modelo estocastico de flujo y transporte se basa en modelos deterministas calibrados. La
ecuacion general de flujo y la ecuacién general de transporte conveccion y dispersion junto
con la Ley de Darcy se emplean para describir la evolucion de la pluma del contaminante y

se describen a continuacion:

V-(KVh)—Sng+Q:0 Ec. 32

g(t:—V(D-Vc—Vc)JchW =0

Ec. 33
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Ec. 34

en donde h es la carga hidraulica [L], Kes la conductividad hidraulica [L/T], Q es el
bombeo (fuente o sumidero) [L*/T], Sses el coeficiente de almacenamiento especifico [L™],

ces la concentracion del soluto [ML®], D es la dispersion hidrodinamica [L%/T], ¢ es la

porosidad efectiva [-], V es la velocidad [L/T], ¢ es la concentracion del fluido bombeado
[ML®] y t es el tiempo [T]. Los coeficientes de las ecuaciones son los parametros, que son
las mediciones de las propiedades, los contornos y las tensiones del sistema; las variables
dependientes son las medidas del estado del sistema (carga hidraulica y/o concentracion) y
se determinan matematicamente mediante la resolucion de las ecuaciones (Konikow, 1996).
Cualquiera de los parametros asi como las condiciones iniciales o las de frontera pueden
representarse como variables aleatorias. La conductividad hidraulica presenta una
considerable variabilidad espacial debida a la heterogeneidad de las propiedades en los
sistemas geoldgicos y se determina de forma indirecta, lo que lleva a que sus estimaciones
tengan cierto grado de incertidumbre. Es por lo anterior que en general se reconoce que uno
de los pardametros con mayor incertidumbre en esta ecuacion es la conductividad hidraulica
(Konikow, 1996). Por esta razon, en los ejemplos presentados en este trabajo de tesis, la
conductividad hidraulica se representa como un campo aleatorio espacialmente
correlacionado. Para caracterizar estadisticamente a la conductividad hidraulica, se calcula
su media y se realiza un analisis geoestadistico para obtener un modelo de semivariograma
gue representa su estructura espacial. Dadas la media de K y el semivariograma de Ln K, se
obtienen realizaciones aleatorias de este parametro con un método de simulacion. En los
casos de estudio propuestos en esta tesis, se emplean para generar las realizaciones del Ln
K al método de simulacion secuencial gaussiana (Anexo A) y el método de muestreo por
hipercubo latino.

4.1.2 Ensamble suavizado de Herrera

El ensamble suavizado de Herrera Unicamente utiliza la ecuacién de medicion y las

ecuaciones de correccion (ecuaciones 7, 8 y 9). En la adaptacion del ESH realizada en esta
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tesis, el vector estado esta formado por el parametro y el estado a estimar, para todos los

tiempos de interés. El vector estado X esta conformado por los vectores E, F y G, en donde
F es el vector del parametro Ln K, E y G son los vectores con las variables estado para la
carga hidraulica y la concentracion de contaminantes, respectivamente. Tiene la siguiente

estructura:

e Vector estado para la estimacion del parametro Ln K y del estado para h :

X:(Ej: (.

(Ln Ky Ln K, Ln Ky T

e Vector estado para la estimacion del parametro Ln K y del estado parahy c:

- (b, by T
X =|F|=|(Ltn K, Ln Ky,otn Ky, T
G NS

El tamafio del vector de estado se determina de acuerdo al nUmero de posiciones en las que
se quiera estimar el Ln K, y el nimero de posiciones en espacio y tiempo en las que se
quiera estimar cada una de las variables de estado. En los ejemplos presentados en esta
tesis las estimaciones se hacen sobre submallas del modelo numérico, que pueden ser
diferentes paraLn K, hy c.

Para la aplicaciéon del ESH se utilizan las ecuaciones de correccion descritas en el capitulo 2,
con la estimacion y la covarianza del error de la estimacion a priori propuestas como la
media del ensamble y su matriz de covarianza. El ensamble define todas las posibles
soluciones al problema de estimacion y los miembros del ensamble son las realizaciones de
LnK,hyc.
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4.1.3 Estimacion de los momentos a priori

El procedimiento para calcular la estimacién a priori en espacio y tiempo (X°), asi como la

matriz de covarianza del error de esta estimacién (P°) es la simulacién estocastica del tipo

Monte Carlo (Zhang, 2002), la cual se explica a continuacion.

1) Dadas la media y la covarianza (o semivariograma) de la conductividad hidraulica se

obtienen N, realizaciones de esta variable.

2) Se resuelve numéricamente la ecuacién de flujo y/o transporte empleando cada
realizacion de Ky se obtienen realizaciones de h y ¢ para un periodo de tiempo.

3) Utilizando promedios de las realizaciones del parametro Ln K y del estado para cada
nodo de la malla de estimacion se obtiene la media en espacio-tiempo, la que se
propone como la estimacion a priori, esta estimacion es el vector X° que esta
compuesto por la media de Ln K, h y ¢ y de la misma manera se calcula su matriz de

covarianza cruzada Ln K-h-c.

El procedimiento para calcular la estimacion a priori de la concentracion es el mismo para
calcular la estimacion a priori de Ln K y h (la estimacion a priori de h se describe en la
seccién 3.2.5 de esta tesis). El tamafio de la malla de estimacion y los tiempos de muestreo
pueden ser diferentes para Ln K, hy c.

La estimacién a priori de c en espacio y tiempo (t), asi como la matriz de covarianza del

error de la estimacion (P’) se obtienen con las siguientes ecuaciones.

-~ B l Nr )
Co :Cip = Cip Ec. 35
Nr 4=
50 1 & k k
Pe= Cov(eip'ejq): Cov, 72(0 — Gy )(qu _qu) Ec. 36

pig ip
Nr -1 k=1

e



-0
en donde C;, denota la k-ésima realizacion de c en la posicion x; en el tempo t , C es el

. - . k
vector que contiene la media Cip para todas las realizaciones Cip, Cov(eip,ejq)es el

—0
elemento (i, p; j,q) de la matriz de covarianza del error de la estimacion Pc, donde
k _ Ak — o o N
€p =Cjp, —Cj,- Como Co es un vector en espacio-tiempo, éste incluye una estimacion de c

para todas las posiciones y tiempos de interés. Por tanto Pe es también una matriz de

covarianza en espacio-tiempo.

La estimacion a priori esta conformada por:

—0 _ _ _
h Pg PgnK—c Pg—h

Con X =|LnK® y P= ﬁﬂ—LnK 5gn|< ﬁg—LnK Ec. 37
¢ Pre Plwe Pe

_ 0
En donde X es la media del ensamble, h es la media del vector espacio-temporal h y

LnK® es la media del ensamble del vector Ln K en espacio, P es la matriz de covarianza

—0 —0
cruzada h-Ln K-c del ensamble, Py y Puk son las matrices de covarianza de h y de Ln K,

respectivamente.

4.1.4 Proceso de estimacion con el ESH

Con X como la media del ensamble y P como la estimaciéon de la matriz de covarianza del
ensamble, entonces se emplea las ecuaciones de correccion del filtro.

1. Se calcula la ganancia de Kalman K, ;, con P = Pf, como estimacion inicial y H

gue es la matriz de observacion. La matriz H tiene tantas filas como niumero de

mediciones y en la aplicacion desarrollada por Herrera (1998), la cual fue extendida y
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aplicada en esta tesis, la matriz H se compone de ceros y unos, ya que supone que

los lugares de medicién coinciden con los nodos de la malla. La ganancia de Kalman

K\,1 se calcula con la siguiente ecuacion:

K = Pkk+1H ! (HPkkﬂ—lH = R)_l Ec. 38

2 k+1 £ ot X = X
Se calcula el vector X, que es el prondstico del estado, empleando: X =X, ,;

como estimacion inicial, la matriz H, la ganancia de Kalman K, , y Z,, que es el

vector {zj , ) =212,.. } de n observaciones o mediciones del estado en el tiempo t

- L s 7 k+1 I .
endonde j=1...n.Elvector prondstico X, ; se calcula con la siguiente ecuacion:

X Wy = X . + Kk+l(zk+1 - HX II((+1) Ec. 39

k+1 k+1

3. Se calcula la matriz de covarianza actualizada PRX:" se calcula con la siguiente

ecuacion:

k+1 k k
Pk-;l—. = I:)k+1 - Kk+lHPk+1 Ec. 40

El procedimiento descrito (figura 4.1) se realiza igual numero de veces que el nimero de

observaciones o mediciones del estado. En los capitulos siguientes se desarrolla la

aplicacion de esta metodologia en diferentes casos de estudio.
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Figura 4. 1 Proceso de estimacién con el ensamble suavizado.
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::11 =X :+1 +K1 (Zya — HX ll<(+1
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Capitulo 5. Estimacion del parametro (Lh K) y
del estado (h), caso de estudio: Querétaro flujo

5.1 Objetivo (Querétaro flujo)

El objetivo de este caso de estudio consiste en aplicar el ESH para la estimacion de
parametros del logaritmo natural de la conductividad hidraulica y para la estimacion del
estado (carga hidraulica) de un modelo estocastico de flujo de aguas subterraneas y aplicarlo

en un caso de estudio sintético (Brisefio & Herrera, 2008).

5.2 Descripcion del caso de estudio sintético

El caso de estudio se basa en una representacion simplificada del acuifero del valle de
Querétaro localizado en la parte central de México. El estudio se inici6 generando un campo
aleatorio condicionado de Ln K mediante simulacion secuencial gaussiana (anexo A).
Posteriormente, se simularon las distribuciones de carga y velocidad obtenidas del campo
aleatorio, con un modelo estocastico de flujo. Finalmente con los métodos anteriormente

descritos se realiz6 la estimacion del parametro (Ln K) y del estado (h).

5.2.1 Analisis geoestadistico y simulacion secuencial gaussiana.

El analisis geoestadistico se realiz6 para el parametro Ln K empleando 55 datos de K
provenientes de diferentes pozos localizados en el area de estudio. Mediante al analisis
estadistico se determin6 quitar 9 datos de K que se consideraron como valores atipicos.

Con 46 datos restantes de K se realiz6 la transformacién de estos datos a Ln K.
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Posteriormente se realiz6 la normalizacion o estandarizacion de los 46 datos de Ln K y se
genero su histograma (figura 5.1). Con los datos normalizados se gener6 el semivariograma
muestral del Ln K y se determiné que el modelo mejor ajustado de acuerdo al criterio de
Akaike es el modelo exponencial, el cual se define por medio de un rango efectivo a
(alcance) y una meseta. En el modelo se utilizé un efecto pepita (nugget) de 0.43, la meseta
es de 0.57 y el alcance de 8900, ademas de una distancia de separacion (lag) de 1262.05.
La figura 5.1 muestra el semivariograma de los datos normalizados de Ln K utilizando el

modelo exponencial.

Figura 5. 1 Histograma (izquierda) y semivariograma ajustado (derecha) de los 46 datos normalizados
del Ln K
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Con los datos ya conocidos del andlisis geoestadistico de Ln de K, se generaron 4000
realizaciones condicionadas (46 datos de Ln K) mediante simulacién secuencial gaussiana,
empleando una libreria del GSLIB llamada SGSIM (Deutsch & Journel, 1998). Una
descripcion mas detallada del método de simulacion secuencial gaussiana y de la aplicacion
del programa SGSIM, se presenta en el Anexo A. La malla para generar las realizaciones del
Ln K cubre en su totalidad el area del modelo determinista realizado en PTC. Esta malla
tiene como origen a las coordenadas (334750.00, 2264250.00), y cuenta con un total de 140
renglones y 147 columnas de forma cuadrada de 200.00 metros. Finalmente con las 4000
realizaciones de Ln K y mediante una transformacién se obtuvieron 4000 realizaciones de K.
Es importante considerar que para generar simulaciones gaussianas con el programa

SGSIM se requiere que la suma del efecto pepita y la meseta sea igual a uno. Por esta
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razon, si el modelo del semivariograma no es estandarizado (no es nuestro caso) se debera
proceder a normalizar los datos. Para ello se requiere dividir el valor del efecto pepita entre el
valor de la meseta y especificar este valor como el efecto pepita normalizado. La meseta
normalizada se obtiene restando a 1, el valor del efecto pepita normalizado.

Figura 5. 2 Limites del modelo (izq.) y malla para obtener las realizaciones del Ln K (der.).

5.2.2 Modelo de flujo de aguas subterraneas.

El caso de estudio sintético cuenta con un modelo determinista de flujo desarrollado en el
simulador PTC (Babu D. , Pinder, Niemi, Ahlfeld, & Stothooff, 1993), con un &rea de
modelacion que corresponde a la zona del acuifero del Valle de Querétaro, igual a 426.87
km?. La malla del modelo consiste en una malla triangular que cuenta con 6676 nodos,
13066 elementos y 1 capa (ver figura 5.2). Los parametros hidraulicos del modelo
determinista son: el almacenamiento especifico es uniforme en toda la zona de modelacion
(Ss=0.001). La recarga se considera variable en la zona con rangos de 0.011 a 0.067 m/dia
en la recarga por lluvia y de 2.45e-05 a 0.0003229 m/dia en la recarga por riego. La media
de K es igual a 1.63 m/dia. En el caso de estudio no se considerd extraccion por bombeo. Se

tienen cinco zonas con condiciones de frontera de carga asignada, en promedio 100 metros
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por debajo de la topografia. El tiempo de modelacién corresponde a 63200 dias (173 afios)
para llegar al estado estacionario. El modelo de flujo, se configuré para que genere una sola

salida de datos, al final del tiempo de modelacion.

5.2.3 Modelo estocastico de flujo de aguas subterraneas.

El modelo estocéastico de flujo tiene la misma malla que el modelo determinista de flujo
desarrollado en PTC. Las condiciones de frontera de flujo en este modelo se obtuvieron del
modelo determinista de flujo, asi como todos los demas parametros, con excepcion de la
conductividad hidraulica (K). En el modelo estocastico la K se considera como un campo
aleatorio espacialmente correlacionado, mediante 4000 realizaciones. Se tienen 33 pozos
como con informacion de los niveles de agua subterranea, ademas de 95 puntos de
estimacion definidos como los nodos de una malla uniforme conocida como malla de
estimacion (ver figura 5.3). De acuerdo a lo explicado anteriormente, es en estos puntos de
la malla de estimacion en donde se realizan las estimaciones de h y del Ln K. Este modelo
se corrié para un solo periodo de salida al igual que el modelo determinista.

5.2.4 Criterio de convergencia.

El criterio de convergencia para limitar nimero de realizaciones del modelo estocastico se

baso en las siguientes ecuaciones:

. 1 &, -
Convergencia,, ., = de'fmmm(" J)\ Ec. 41
1

y

. 1 N dif(n,n+ )(i! J)
ConvergenCIaz(n’mA) = W E COVA(ij)
1 (n+A) \™1

Ec. 42

En donde Cov es la matriz de covarianza de h y de Ln K, n es el niumero de realizacion, A es

el incremento entre las realizaciones y N es nimero de nodos, i es el nodo en la realizacion n
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y j es el nodo en la realizacion n+A.. En el cuadro 5.1 se muestra que la mejor convergencia
para la matriz de covarianza de h es la 3800, para la matriz de cruzada h-Ln K se alcanza la
convergencia con 3850 realizaciones y para la matriz de covarianza de Ln K se necesitaron
3150 realizaciones. Con base en estos criterios se considera que se alcanzo6 la convergencia

del modelo y se toma como matriz de covarianza a priori, la realizacion 4000.

Cuadro 5. 1 Comparacion de la convergencia de la matriz de covarianza de las realizaciones

estocasticas.
Peor Convergencia Mejor Convergencia | Realizacion escogida
Matriz de Namero NGmero NUmero
Covarianza o Valor . Valor i Valor
R (Ec. 42) R (Ec. 42) R (Ec. 42)
realizaciéon realizaciéon realizaciéon
h 100 0.1930 3800 0.0030 4000 0.0030
h-Ln K 100 0.1390 3850 0.0020 4000 0.0020
Ln K 100 0.159 3150 0.0030 4000 0.0030

5.3 Estimacion de parametros con el ensamble suavizado

El ensamble suavizado requiere de datos iniciales y de una matriz de covarianza inicial. En
nuestro caso de estudio, se consideré como datos iniciales a la media de la realizacion 4000
de h calculada con el modelo estocastico y la media de las realizaciones de Ln K. La matriz
de covarianza cruzada entre h y Ln K a priori se obtuvo del modelo estocastico. Esta matriz
de covarianza cruzada h-Ln K, se empled como condicion inicial al aplicar el ESH. En la
figura 5.3 se observan las condiciones iniciales para la aplicacion del ESH.

Se realizaron cuatro pruebas condicionadas a diferentes datos (ver cuadro 5.2). En el caso

de estudio D, la estimacion con el ESH de h y del Ln K, se realizé con 16 datos de h 'y 17
datos de K.
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Figura 5. 3 Malla de estimacion (superior izg.), media de h (inferior izg.) y media del Ln K (inferior
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Para generar la matriz de covarianza cruzada de h-Ln K se realizé una modificacion al
programa GWQMonitor (Herrera G. S., 1998). El programa modificado lee el archivo con las
realizaciones de K generadas en la malla del SGSIM, y asignha los valores de cada
realizacién de K a los nodos de la malla de PTC. De esta forma se tiene el mismo nimero de
datos de K que el numero de nodos de la malla de PTC, posteriormente con cada realizacion

de K, se resuelve el modelo de flujo en PTC y se obtienen igual nUmero de realizaciones de
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h. Como se menciona en el capitulo 4 de esta tesis, utilizando promedios de las
realizaciones del parametro Ln K y de la carga hidraulica para cada nodo de la malla de
estimacion se obtiene la media en espacio-tiempo, la que se propone como la estimacion a
priori, esta estimacion es el vector compuesto por la media de Lnh K y h y de la misma
manera se calcula su matriz de covarianza cruzada h-Ln K. Las ecuaciones 35 y 36 del
capitulo 4 son las que se emplean para calcular la media asi como la matriz de covarianza
cruzada h-Ln K.

Cuadro 5. 2 Descripcién de las pruebas

Caso Descripcion
A Estimacién de h y del Ln K con el ESH con 33 datos de h.
Estimacidn de h y del Ln K con el ESH con 33 datos de Ln K.
Estimacion de h y de Ln K con el ESH con 33 datos de h 'y 33 datos de Ln K.
Estimacion de h y del Ln K con el ESH con 16 datos de h y 17 datos de Ln K.

O0O|w

Los datos iniciales para realizar la estimacion de parametros con el ESH son:

e Lamedia de las 4000 realizaciones condicionadas de Ln K.

e La media de las 4000 realizaciones de h calculada con el modelo estocastico con

datos de las 4000 realizaciones de K.

e La matriz de covarianza cruzada de h-Ln K (256 x 256 nodos). La matriz de
covarianza de h estd compuesta de 128 x 128 nodos (un tiempo) y la matriz de
covarianza de Ln K estd compuesta de 128 x 128 nodos (un tiempo).

5.4 Resultados

En analisis de los resultados se realizo usando el EM y el ECM que se calculan con las
ecuaciones 29 y 30 del capitulo 4. El error ¢; es la diferencia entre la realizacion 4000 de h'y
del Ln K y la estimacion de h y de Ln K realizada con el ESH en cada uno de los nodos de la

malla de estimacion y para cada uno de los casos de estudio.
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Los resultados se muestran en 6 graficas para cada caso de estudio, asi como la gréafica de
la condicion inicial de la varianza y de los errores del modelo estocastico. Es importante
mencionar que a manera de prueba del método y con fines practicos, se tomaron como
datos reales los valores de la realizacion numero 4000 aunque es importante considerar que

se puede emplear cualquier nimero de realizacion.

5.4.1 Calculo de los errores.

Para lograr una mejor comparacion de los resultados entre los diferentes casos de estudio se
generaron graficas, asi como el calculo del error medio (EM) y del error cuadratico medio
(ECM) que deben ser cercanos a cero, y del error cuadratico medio estandar (ECME), que
debe estar cercano a uno (Cuadro 5.3). El calculo de estos errores se realizo la zona que
Unicamente incluye el calculo del area del convexo, que es el area que forma la poligonal de
los pozos con datos ubicados en las fronteras (equivalente a un area con 86 nodos).

En la figura 5.8 se presentan las graficas del 1) el error medio, 2) el error cuadratico medio,
calculadas con los errores de los datos estimados de h y del Ln K, en los cuatro casos de
estudio. El eje x de estas graficas es el nUumero de datos requeridos para la estimacién en
cada caso de estudio, ejemplo; para la estimacién de h y Ln K, en los casos A y B se
emplearon 33 datos de h y 33 datos de Ln K, respectivamente, y en el caso D se emplearon
16 datos de h y 17 datos de Ln K, es por ello que el eje x en estos casos tiene 33 divisiones,
finalmente en el caso C se emplearon 33 datos de h y 33 datos de Ln K, es por ello que el
eje x tiene 66 divisiones. Las gréficas de la figura 5.8 representan el EM y ECM cuando un

dato de h o Ln K es empleado en la estimacion.

5.4.2 Bandas de confianza.

Sin entrar al detalle de su célculo, una de las medidas de dispersion de las distintas
estimaciones alrededor del valor real es la llamada desviacién estandar del estimador. Una
vez la desviacion estandar es el llamado margen de error, 0 nivel de precision de la

estimacion, que es el que usualmente se utiliza para obtener intervalos de estimacién con
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68% de confianza. Asi, en la distribucion de las 100 estimaciones alrededor del valor real,

uno esperaria que 68 de las 100 estimaciones estén entre los valores resultantes de sumar y

restar el margen de error (una vez el error estandar) al valor real que estamos estimando. A

esto se le llama un intervalo de confianza del 68%. Los valores estimados con el ESH son

256 (128 de h y 128 de Ln K) con 33 datos. Para evaluar las estimaciones se emplean

intervalos de confianza del 68% (Jazwinski, 1970). Los resultados para el caso de estudio, se

presentan en el cuadro 5.4. Los resultados obtenidos de las bandas de confianza indican que

para todos los casos las estimaciones finales caen dentro de los limites de confianza.

Cuadro 5. 3 Errores y varianzas estimadas en puntos de estimacion.

G i = o Errores Varianzas
: - + - +
ESMED (metros) | (metros?) | ECME (rl:lmert]rgl) (I\rfwz)t(rgs)) (r':?(lert]rgi) ('\n/rlli)t(rgs))
Area del convexo (86 nodos) Errores finales Var. finales
Inicial -0.195 1.939 1.040 -3.34 2.81 1.50 2.27
A -0.373 2.091 1.588 -4.08 2.74 0.24 2.00
B Ln K -0.177 1.252 0.681 -3.38 2.83 0.00 2.23
Cc -0.177 1.252 0.849 -3.38 2.83 0.00 2.27
D -0.359 1.619 0.967 -4.04 2.53 0.00 2.18
Area del convexo (86 nodos) Errores finales Var. finales
Inicial 0.293 0.899 0.697 -2.62 1.52 0.03 7.14
A -0.049 0.489 0.713 0.00 1.63 0.00 3.67
B h -0.194 0.889 0.955 -2.22 1.64 0.02 6.96
C -0.040 0.568 0.731 -3.47 1.63 0.00 3.69
D -0.022 0.574 0.811 -3.26 1.84 0.00 3.81
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Caso A

Caso B

Caso C

Caso D

Figura 5. 4 Graficas del el error medio (1) y del error cuadratico medio (2) de la estimacion de hy Ln K.
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Cuadro 5. 4 Resultados de las bandas de confianza (BC) de la estimacion en los casos de estudio.

Valores fuera de la banda de confianza Valores dentro de
Caso laBC
BC ) BCO) Tot. (de 8448 datos)
A 1083 datos | 1656datos | 5739 gatos 5709 datos
12.82% 19.60% 32.42% 67.58%
B 1058 datos | 1387datos | 2445 datos 6003 datos
12.52% 16.42% 28.94% 71.06%
c 2029 datos 3197 datos | 5996 datos 11670 datos
12.01% 18.92% 30.93% 69 07%
935 1529 2464 5984
D
11.07% 18.10% 29.17% 70.83%

El ndmero total de datos estimados son 8448 (256 nodos * 33 datos).
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Figura 5. 5 Estimacion de Ln K.
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Figura 5. 6 Varianza de la estimacion de Ln K.
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5.4.3 Graficas de distribucion espacial de la estimacion.

En la figura 5.4 se gréfica la realizacion 4000 del Ln K, asi como la estimacién del Ln K
realizada con el ESH en los nodos de la malla de estimacion de cada uno de los diferentes
casos. Del analisis a simple vista de las graficas de la distribucion espacial del Ln K de cada
uno de los casos, resulta dificil decidir cual es el que tiene un mejor comportamiento. Es por
ello que para concluir que caso de estudio tiene una mejor estimacion se analizan los errores
de la estimacion. Los errores iniciales de Ln K se determinaron como la diferencia entre la
realizacién 4000 de Ln K y la estimacion inicial Ln K en cada uno de los nodos de la malla de
estimacion. Del analisis de los errores calculados con los datos que se encuentran dentro del
area del convexo en los cuatro casos de estudio, se observa que los casos B y C tienen la
mejor estimacion. Debido a que los casos B y C tienen un EM=-0.177 y un ECM=1.252, asi
como un ECME=0.681 y 0.849 respectivamente. Los errores de los caso B y D son del orden

de -3.38 a 2.83 muy parecidos a los iniciales.

En la figura 5.5 se gréfica la varianza inicial del Ln K, asi como la varianza final obtenida con
el ESH en los nodos de la malla de estimacion en cada uno de los diferentes casos. La figura
5.5 muestra que en los casos A, B y D la mayor varianza se encuentra en la zona noroeste
(NW). Esta zona se caracteriza por no tener datos que permitan lograr minimizar la varianza.
La varianza inicial del Ln K dentro del area del convexo tiene un rango de 1.50 a 2.27
metros; en todos los casos de estudio se observa que la varianza final disminuyo con
respecto a la magnitud de la varianza inicial. En el caso A, la varianza del Ln K no tiene
cambios considerables ya que en este caso no se aporta ningin dato del Ln K, que minimice
la varianza.

De acuerdo al analisis de la varianza y de los errores, la mejor estimacion de Ln K se obtiene
en el caso B debido al aporte de datos del Ln K. Sin embargo los casos C y D con el aporte
conjunto de datos de Ln Ky h también se logra una mejorar en la estimacion de Ln K.

En la figura 5.6, se grafica la realizacion 4000 de h en 6676 nodos de la malla de PTC, asi
como la estimacion de h, realizada con el ESH en los nodos de la malla de estimacion de
cada uno de los diferentes casos. La figura 5.6 muestra que los casos A, B y D tienen una
buena estimacion de h, muy parecida al caso real. Los errores iniciales de h se determinaron

como la diferencia entre la realizacion 4000 de h y la estimacion inicial h en cada uno de los
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nodos de la malla de estimacién. Los errores iniciales dentro del area del convexo tienen un
rango de -2.62 a 1.52 metros. De acuerdo al analisis de los errores calculados en el area del
convexo, los mejores resultados de la estimacion de h de entre los cuatro casos de estudio
se presenta en el caso A seguida del caso C. El caso de estudio A tiene un EM=-0.049, un
ECM=0.489 cercano a cero y un ECME=0.713 cercano a uno; con errores de 0.00 a 1.63
metros. Esto nos indica que la estimacion de h dentro del area del convexo responde a una
disminucion de los errores, debida a la aportacion de datos de h en esta zona.

En la figura 5.7 se gréafica la varianza inicial de la carga h, asi como la varianza final
realizada con el ESH en los nodos de la malla de estimacion de cada uno de los diferentes
casos. La figura 5.7 muestra que todos los casos la mayor varianza se encuentra en la zona
NW. Esta zona se caracteriza por no tener datos que permiten lograr minimizar la varianza.
La varianza inicial dentro del &rea del convexo tienen un rango de 0.03 a 7.14. La menor
varianza de h fuera del area del convexo se presenta en el caso A con un rango de 0 a
15.44, seqguida del caso D con un rango de 0 a 15.91. La menor varianza de h en el area del
convexo se presenta también en el caso A con un rango de 0 a 3.67, seguida del caso D con
un rango de 0 a 3.81. En el caso B, la varianza de h no tiene cambios considerables ya que

en este caso no se aporta ningun dato de h, que minimice la varianza.

De acuerdo al andlisis de la varianza y de los errores, la mejor estimacion de h se tiene en el
caso A, debido a que este caso aporta 33 datos de h. El caso D, tiene un comportamiento
similar al caso A, sin embargo este caso solo aporta 16 datos de h. El caso B tiene una

estimacion pobre de h debido a que no considera la aportacién de ningun dato de h.
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Capitulo 6. Estimacion del parametro Ln Ky del
estado h y c en el caso de estudio: Querétaro
flujo y transporte.

6.1 Objetivo (Querétaro flujo y transporte)

El objetivo de este caso de estudio consiste en aplicar el ESH para la estimacion del
parametro del logaritmo natural de la conductividad hidraulica y para la estimacion del estado
(carga hidraulica y concentracion) mediante un modelo estocastico de flujo y transporte de

aguas subterraneas y aplicarlo en un caso de estudio sintético.

6.2 Descripcion del caso de estudio sintético

El caso de estudio se basa en una representacion simplificada del acuifero del valle de
Querétaro descrito en el capitulo anterior. El trabajo se inici6 generando 4000 campos
aleatorios de K y del Ln K por medio de simulacién secuencial gaussiana. Posteriormente,
con un modelo estocastico de flujo y con el campo aleatorio de K, se simularon las
distribuciones de la h. Con el modelo de transporte se obtuvieron distribuciones de la
velocidad asi como de concentracién. Finalmente se aplic6 el ESH para obtener

estimaciones de los parametros de h, Ln Ky de c.

Originalmente el experimento se disefidé para que la estimacién de parametros se realizara
empleando el modelo determinista y completo de la zona del valle de Querétaro. Sin
embargo, cuando se corri6 el modelo estocastico con 4000 realizaciones de K, surgi6 el
problema que tardd 12 dias en correr para completar las 4000 realizaciones de h'y ¢ en una
maquina con las caracteristicas siguientes: procesador Pentium 4 a 2.8 Ghz y 2 Gb de

memoria Ram. Por lo que, se decidié generar un ejemplo para la estimacion de parametros
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empleando el modelo estocastico completo y generar un modelo reducido, para que las
diversas pruebas que se requerian generar en esta tesis doctoral no requirieran 12 dias en
correr para completar las 4000 realizaciones de h y c. Ambos modelos, el modelo completo y

el modelo reducido se describen a continuacion asi como la comparacion entre ambos.

6.3 Modelo completo

6.3.1 Modelo de flujo y transporte de aguas subterraneas (modelo

completo)

El modelo determinista y el modelo estocastico de flujo tienen las mismas caracteristicas que
el descrito en el punto 6.1. EI modelo de transporte considera un derrame en la zona centro
del Valle de Querétaro. El derrame tiene una fuente constante de emanacion de 1 y se
dispersa durante 50 afios en los cuales no tenemos datos, posteriormente consideramos que
se tienen datos por medio afio tomados cada 15 dias, lo que da un total de 13 periodos de

tiempo con datos (figura 6.1).

6.3.2 Modelo estocastico de flujo y transporte de aguas subterraneas

(modelo completo)

El modelo estocastico de flujo y transporte tiene la misma malla que el modelo determinista
de flujo desarrollado en PTC. Las condiciones de frontera de flujo en este modelo se
obtuvieron del modelo determinista de flujo, asi como todos los parametros se tomaron como
deterministas, con excepcion de la conductividad hidraulica. En el modelo estocastico la K se
considera como un campo aleatorio espacialmente correlacionado, mediante 4000
realizaciones de simulaciones gaussianas condicionadas a 46 datos de Ln K generadas con
SGSIM (para una descripcion ver capitulo 5). Para el modelo estocastico de transporte la
velocidad se considera como un campo aleatorio caracterizado con las 4000 realizaciones de
la K. Los nodos de la matriz de covarianza se componen de la malla de estimacion y de los
puntos con datos de h, Ln Ky c. La malla de estimacion se encuentra ubicada dentro de las
siguientes coordenadas (X;=349202.00, Y;=2281420.00 y X,=351527.00, Y,=2279570.00) y
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cuenta con 30 puntos de estimacion. Ademas se cuenta con diversos puntos con datos de Ln

K, hy c (figura 6.2). Para los puntos con datos de Ln K se consideran 30 con un solo periodo

de salida. Para los datos de h se consideran 30 puntos con un solo periodo de salida debido

a que el modelo se encuentra en estado estacionario. Finalmente se cuenta con 35 puntos

con datos de c y con 13 periodos de salida. Los puntos con datos o mediciones de h, Ln Ky

c se ubicaron en el area de estudio distribuidos espacialmente de forma regular.

Figura 6. 1 Zona de derrame de contaminante ubicado en el centro del Valle de Querétaro

on.

Figura 6. 2 Puntos con datos y puntos de estimaci
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La figura 6.3 muestra la forma que tiene la matriz de covarianza cruzada h-Ln K-c calculada
con el modelo estocastico de flujo y transporte. Es importante mencionar que se realizé una
modificacion al programa GWQMonitor desarrollado en el lenguaje de programacion Fortran
para que la generara. La matriz de covarianza de h estd conformada por 30 puntos de
estimacion y por 30 puntos con datos de h para un solo periodo de salida. La matriz de
covarianza de Ln K esta conformada por 30 puntos de estimacion y por 30 puntos con datos
de Ln K para un solo periodo de salida. La matriz de covarianza de c esta conformada por 30

puntos de estimacion y por 35 puntos con datos de ¢ para 13 periodos de salida.

Figura 6. 3 Matriz de covarianza de h, Ln Ky de c.

1tiempo 50 h h-Ln K h-c
1tiempo 60 Ln K-H'| LnK Ln K-c
T T, C
13tiempos 845 h-c LnK'c
60 : 60 845

6.3.3 Criterio de convergencia (modelo completo)

Con el criterio de convergencia descrito en la seccion 5.2.4 de esta tesis, se determino la
convergencia para la matriz de covarianza de Ln K, h y c. En el cuadro 6.1 y en la figura 6.4
se muestra que la mejor convergencia para la matriz de h es la correspondiente a la
realizacién 3550, para la matriz de Ln K es la 3950 y para la matriz de ¢ es la 3900. Con
base en estos criterios se considera que se alcanzé la convergencia del modelo y se tomé

como matriz de covarianza a priori la correspondiente a la realizacién 4000.
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Cuadro 6. 1 Comparacion de la convergencia de la matriz de covarianza de las realizaciones

estocasticas
Vst dle Peor Convergencia Mejor Convergencia Realizaciéon escogida
Covarianza N“”.‘ero.‘,’e Valor N“”.‘ero.‘?e Valor N“".‘e“’.‘?'e Valor
realizacion realizacion realizacion
h 100 0.0509417 3200 0.0003541 4000 0.0004256
Ln K 100 0.1474872 3950 0.0025943 4000 0.0026733
C 100 0.0001317 3900 0.0000022 4000 0.0000025

Figura 6. 4 Graficas de convergencia de la matriz de h (izqg.), de ¢ (centro) y de Ln K (der.).
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6.4 Modelo reducido

Para generar el modelo reducido, se requiri6 establecer las condiciones de frontera del
mismo. Para ello se propuso generar un modelo con las mismas caracteristicas que el
modelo de simulacion completo con el objetivo de obtener la media de las 4000 realizaciones
de h, con las 4000 realizaciones de K previamente generadas con simulacion secuencial
gaussiana. En la figura 6.5 se observan los nodos del modelo completo que formaran las
fronteras del modelo reducido, y en donde se calcul6 la media de las 4000 realizaciones de
h. Las realizaciones de h se calcularon empleando un modelo estocastico de flujo
conformado por 104 puntos de estimacion correspondientes a las fronteras del modelo
reducido. Se empled el software GWQMonitor desarrollado por Herrera para lograr este
obijetivo.
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6.4.1 Modelo de flujo y transporte de aguas subterraneas (modelo reducido)

El modelo estocastico de flujo y transporte reducido, se recorté del modelo completo con el
objetivo de disminuir el tiempo computacional para correr las diferentes pruebas de
simulaciones estocasticas. El modelo reducido cuenta con una malla triangular con 1970
nodos, 3858 elementos y 1 capa. Los parametros hidraulicos son los mismos que los del
modelo completo de flujo y transporte, con excepcién de las condiciones de frontera. Como
condiciones de frontera se asignaron como carga asignada a la media de las 4000
realizaciones de h calculadas en los puntos de estimacion obtenidos con el modelo

completo.

Figura 6.5 Nodos del modelo completo seleccionados como condiciones de frontera del modelo
reducido

6.4.2 Modelo estocastico de flujo y transporte de aguas subterraneas

(modelo reducido)

El modelo estocéstico de flujo y transporte tiene la misma malla que el modelo determinista
de flujo reducido. Las condiciones de frontera de flujo en este modelo se obtuvieron del
modelo determinista de flujo, asi como todos los parametros, con excepcion de la
conductividad hidraulica. En el modelo estocéastico la conductividad hidraulica se considera

103



como un campo aleatorio espacialmente correlacionado, mediante 4000 realizaciones de
simulaciones gaussianas generadas con SGSIM. Para el modelo estocastico de transporte la
velocidad se considera se considera como un campo aleatorio obtenido con 4000 las
realizaciones de la K. La malla de estimacion y de los puntos con datos de h, Ln Ky ¢, son
los mismos que la malla de estimacién del modelo completo. Esta compuesta por 30 puntos
con datos de h, 30 puntos con datos de Ln K, y de 35 puntos en 13 diferentes tiempos con
datos de c (455 datos de c), ademas de 30 puntos de estimacion definidos como los nodos
de una malla numérica uniforme. El tamafio de la matriz de covarianza cruzada h-Ln K-c es
de 965 x 965 nodos (ver figura 6. 3).

6.4.3 Criterio de convergencia (modelo reducido)

El criterio de convergencia del numero de realizaciones del modelo estocéastico se basa en
las mismas ecuaciones que para el modelo completo (ec. 41 y 42 de la seccién 5.2.4 de esta
tesis).

Cuadro 6. 2 Comparacion de la convergencia de la matriz de covarianza de las realizaciones
estocasticas (modelo reducido).

Matriz de Peor Convergencia Mejor Convergencia Realizaciéon escogida
Covarianza | Numero de Valor MO 6 Valor NI G valor
realizacion realizacion realizacion
h 100 0.0229161 3200 0.0003541 4000 0.0004256
Ln K 100 0.1474872 3950 0.0025943 4000 0.0026733
c 100 0.0001293 3900 0.0000022 4000 0.0000025

Figura 6. 6 Graficas de convergencia de la matriz de h (izg.), de c (centro) y de Ln K (der.).
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En el cuadro 6.4 y en la figura 6.6 se muestra que la mejor convergencia para la matriz de h
es la correspondiente a la realizacion 3200, para la matriz de Ln K es la 3950 y para la matriz
de c es la 3900. Con base en estos criterios se considera que se alcanzo la convergencia del
modelo y se toma como matriz de covarianza a priori la correspondiente a la realizacion
4000.

6.5 Calculo de los errores (modelo completo y reducido).

El vector de datos para realizar la estimacion con el ESH esta compuesto por lo siguiente:

e Parah: 30 pozos de muestreo y 30 puntos de estimacién para un tiempo (total 60).
e ParaLn K: 30 pozos de muestreo y 30 puntos de estimacién para un tiempo (total 60).

e Parac: 35 pozos de muestreo y 30 puntos de estimacion de ¢ para 13 tiempos (total 845).

El vector que contiene la informacion inicial de los puntos de estimacion y de muestreo tiene
un total de 965 valores.

Caso A. La estimacion se realiz6 empleando 30 datos de h. Conforme se va afiadiendo un
dato de h, la estimacién del vector inicial se va actualizando hasta llegar al dato 30. Por esta
razén el nimero de valores final estimado se obtiene multiplicando el tamafio del vector
inicial (965), por el nimero de datos (30). En el caso A, el nimero total de valores estimados
es 28,950.

Caso B. La estimacion se realiz6 empleando 30 datos de Ln de K. Con forme se va
afladiendo un dato de Ln de K, la estimacion del vector inicial se va actualizando hasta llegar
al dato 30. Por esta razén el nimero de valores final estimado se obtiene multiplicando el
tamafio del vector inicial, por el nUmero de datos. En el caso B, el nimero total de valores

estimados es 28,950.
Caso C. La estimacion se realizé6 empleando 35 datos de ¢ en 13 diferentes tiempo, lo que
da un total de 455 datos. Con forme se va afiadiendo un dato de c, la estimaciéon del vector

inicial se va actualizando hasta llegar al dato 455. Por esta razon el numero de valores
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estimados se obtiene multiplicando el tamafio del vector inicial, por el nUmero de datos. En el

caso ¢, el nUmero total de valores estimados es 439,075.

El error e; es calculado mediante la diferencia de los datos de la realizaciéon de h'y de la h
estimada mediante el ESH en los puntos de la malla de estimacién. Los errores calculados,
en funcién del numero de pozos seleccionados son el error medio y el error cuadratico medio
gue deben ser cercanos a cero, y el error cuadratico medio estandar, que debe estar cercano
a uno. Los errores para los casos de estudio, en ambos modelos (completo y reducido) se
presentan en el cuadro 6.2.

Cuadro 6. 3 Errores y varianzas estimadas en puntos de estimacién.

Caso qe EM ECM ECME _Errores Yarlanzas

estudio Min Max Min Max
Modelo completo

h -0.965 1.146 1.774 -1.795 | 0.022 0.497 0.775
Inicial | Ln K 0.314 1.930 1.051 -2.012 | 2.823 | 1.669 | 1.925
c -0.007 0.003 0.288 -0.313 | 0.191 | 0.000 | 0.056

Modelo Completo Errores finales Var. finales
A 0.007 0.008 0.256 0.000 | 0.520 | 0.000 | 0.058
B h -0.837 0.852 1.367 -1.611 | -0.040 | 0.471 | 0.737
C -1.021 1.131 2.109 -1.546 | -0.314 | 0.438 | 0.707
A -0.078 1.559 1.059 -2.202 | 2.176 | 1.016 | 1.701
B Ln K 0.124 1.658 0.924 -2.081 | 2.742 | 0.000 | 1.921
C 0.288 1.820 1.126 -1.839 | 2.766 | 1.107 | 1.807
A -0.004 0.001 0.280 -0.132 | 0.164 | 0.000 | 0.041
B c -0.011 0.004 0.329 -0.344 | 1.888 | 0.000 | 0.054
C -0.002 0.000 0.190 -0.097 | 0.025 | 0.000 | 0.010

Modelo reducido

h -1.082 1.278 4,010 -1.824 | -0.398 | 0.235 | 0.366
Inicial | Ln K 0.314 1.930 1.051 -2.012 | 2.823 | 1.669 | 1.925
C 0.000 0.003 0.293 -0.296 [ 0.207 | 0.000 | 0.056

Modelo Reducido Errores finales Var. finales
A 0.003 0.009 0.331 -0.210 [ 0.480 | 0.000 | 0.048
B h -0.619 0.416 1.915 -1.008 | -0.145 | 0.174 | 0.294
C -1.013 1.061 4,143 -1.448 | -0.602 | 0.202 | 0.309
A 0.109 1.539 1.041 -2.110 | 2.120 | 1.006 | 1.744
B Ln K -0.076 0.481 0.299 -2.153 [ 1.988 | 0.000 | 1.692
C 0.191 1.791 1.147 -2.026 | 2.677 1.061 1.810
A 0.0008 0.001 0.296 -0.100 | 0.1270 | 0.000 | 0.042
B c -0.002 0.002 0.306 -0.226 [ 0.193 | 0.000 | 0.039
C -0.003 0.000 0.098 -0.091 [ 0.034 | 0.000 | 0.010
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6.5.1 Bandas de confianza (modelo completo y reducido).

Sin entrar al detalle de su célculo, una de las medidas de dispersion de las distintas
estimaciones alrededor del valor real es la llamada desviacion estandar del estimador. Una
vez la desviacion estandar es el llamado margen de error, o nivel de precision de la
estimacion, que es el que usualmente se utiliza para obtener intervalos de estimaciéon con
68% de confianza. Asi, en la distribucion de las 100 estimaciones alrededor del valor real,
uno esperaria que 68 de las 100 estimaciones estén entre los valores resultantes de sumar y
restar el margen de error (una vez el error estandar) al valor real que estamos estimando. A
esto se le llama un intervalo de confianza del 68%. Para evaluar las estimaciones se
emplean intervalos de confianza del 68% (Jazwinski, 1970) El nUmero de valores estimados
con el ESH son 480 (32 de h, 32 del Ln K y 416 de c). Para evaluar las estimaciones se
emplean intervalos de confianza del 68%. Los resultados de las bandas de confianza para
los casos de estudio, en ambos modelos (completo y reducido) se presentan en el cuadro
6.6.

Cuadro 6. 4 Resultados de las bandas de confianza (BC) de la estimacion.

Valores fueradelaBC Valores dentro de la
Caso BC
BC (+) BC () Tot. (de 8448 valores)
Modelo Completo
A 1083 datos 1656 datos 2739 datos 5709 datos
12.82% 19.60% 32.42% 67.58%
B 1058 datos 1387 datos 2445 datos 6003 datos
12.52% 16.42% 28.94% 71.06%
C 2029 datos 3197 datos 5226 datos 11670 datos
12.01% 18.92% 30.93% 69.07%
Modelo Reducido
A 1083 datos 1656 datos 2739 datos 5709 datos
12.82% 19.60% 32.42% 67.58%
B 1058 datos 1387 datos 2445 datos 6003 datos
12.52% 16.42% 28.94% 71.06%
C 2029 datos 3197 datos 5226 datos 11670 datos
12.01% 18.92% 30.93% 69.07%
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6.6 Estimacion del parametro y del estado

6.6.1 Resultados de la estimacion de parametros (modelo completo)

El método propuesto para generar estimaciones de h asi como de Ln K es mediante el uso
del ESH. El objetivo de este punto es probar el ESH para la estimacion de parametros en un
caso de estudio. La malla de estimacion estd compuesta por 30 puntos con datos de h, 30
puntos con datos de Ln K, y de 35 puntos en 13 diferentes tiempos con datos de c (455
datos de c), ademas de 30 puntos de estimacion definidos como los nodos de una malla
numeérica uniforme. El tamafio de la matriz de covarianza cruzada h-Ln K-c es de 965 x 965

nodos (ver figura 6. 3).

El experimento se inici6 generando un campo aleatorio de Ln K mediante simulacion
secuencial gaussiana. Posteriormente, se calcularon las distribuciones de carga, velocidad y
concentracion obtenidas del campo aleatorio, con un modelo estocastico de flujo y
transporte. Finalmente aplicamos el ESH para obtener estimaciones de h, de Ln Ky de c.

El ESH requiere de datos iniciales y de una matriz de covarianza inicial. En nuestro caso de
estudio, se consideraron como datos iniciales a la media de las 4000 realizaciones de h, a la
media de las 4000 realizaciones del Ln K y a la media de las 4000 realizaciones de c,
calculadas mediante el modelo estocastico. Como se describié en la seccién 6.3.2, la matriz
de covarianza a priori se obtuvo del modelo estocastico. Esta matriz de covarianza cruzada
de h-Ln K-c, se emple6 como condicion inicial al aplicar el ESH. Se realizaron tres pruebas
condicionadas a diferentes datos. Cada uno de los casos de estudio se describe en el cuadro
6.5.

Cuadro 6. 5 Descripcion de las pruebas (modelo completo)

ggfl?d?: Descripcion
Estimacion de h, del Ln Ky de ¢ con el ESH con 30 datos de h.
A Nota: El modelo de flujo esta en estado estacionario, por lo tanto Gnicamente se tiene un
tiempo para realizar la estimacion.
B Estimacion de h, del Ln K y de c con el ESH con 455 datos de c.
C Estimacion de h, del Ln K y de c con el ESH con 30 datos de Ln K.
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Los resultados se muestran en distintas graficas para cada caso de estudio, asi como la
grafica de la condicién inicial de la varianza y de los errores del modelo estocastico.

En la figura 6.7 se muestra la estimacion de Ln K, calculada con el ESH en los casos de
estudio A, By C, asi como la realizacion 4000 de Ln K designada como caso real. La figura
muestra también a la varianza final de Ln K calculada con el ESH en los casos de estudio asi

como la varianza inicial.

En la figura 6.8 se muestra la estimacién de h, calculada con el ESH en los casos de estudio
A, B y C, asi como la realizacién 4000 de h designada como caso real. La figura muestra
también a la varianza de h calculada con el ESH en los casos de estudio asi como la

varianza inicial.

En la figura 6.9 se muestra la estimacion de c en el tiempo 13, calculada con el ESH en los
casos de estudio A, B y C, asi como la realizacion 4000 de c en el tiempo 13 designada
como caso real. La figura muestra también a la varianza final de ¢ calculada con el ESH en

los casos de estudio asi como la varianza inicial.
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Figura 6. 7 Estimacién de Ln K y varianza de la estimacion de Ln K (modelo completo).
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Figura 6. 8 Estimacion de h y varianza de la estimacion de h (modelo completo).
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Figura 6. 9 Estimacion de c y varianza de la estimacién de ¢ (modelo completo).
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6.6.2 Resultados de la estimacion de parametros (modelo reducido)

Como se menciond anteriormente el método propuesto para generar estimaciones de h, de
Ln K y de c es mediante el uso del ESH. El objetivo de este punto es probar el ESH para la
estimacion de parametros en un caso de estudio. La malla de estimacién tiene las mismas
caracteristicas que las del modelo completo. Compuesta por 30 puntos con datos de h, 30
puntos con datos de Ln K, y de 35 puntos en 13 diferentes tiempos con datos de c (455
datos de c), ademas de 30 puntos de estimacién definidos como los nodos de una malla
numérica uniforme. EIl experimento se inici6 generando un campo aleatorio de Ln K
mediante simulacion secuencial gaussiana. Posteriormente, se calcularon las distribuciones
de h, velocidad y ¢, con un modelo estocéstico de flujo y transporte. Finalmente aplicamos el

ESH para obtener estimaciones de h, de Ln Ky de c.

El ESH requiere de datos iniciales y de una matriz covarianza inicial. En nuestro caso de
estudio, se consider6 como datos iniciales a la media de las 4000 realizaciones de h, a la
media de las 4000 realizaciones del Ln K y a la media de las 4000 realizaciones de c,
calculadas mediante el modelo estocastico. La matriz de covarianza a priori se obtuvo del
modelo estocastico. Esta matriz de covarianza cruzada de h-Ln K-c, se emple6 como
condicién inicial al aplicar el ESH. Se realizaron las mismas tres pruebas condicionadas a

diferentes datos que en el modelo completo

Los resultados de la estimacioén, asi como la grafica de la condicion inicial de la varianza y de
los errores del modelo estocastico, se muestran en las figuras 6.10, 7.11y 7.12 parael Ln K,
h y c, respectivamente. En la figura 6.10 se muestra la estimacion de Ln K, calculada con el
ESH en los casos de estudio A, B y C, asi como la realizacion 4000 de Ln K designada como
caso real. La figura también muestra la varianza final de Ln K calculada con el ESH en los

casos de estudio asi como la varianza inicial.

En la figura 6.11 se muestra la estimacion de h, calculada con el ESH en los casos de
estudio A, B y C, asi como la realizacién 4000 de h designada como caso real. La figura
también muestra la varianza de h calculada con el ESH en los casos de estudio asi como la
varianza inicial. En la figura 6.12 se muestra la estimacion de c en el tiempo 13, calculada

con el ESH en los casos de estudio A, B y C, asi como la realizacion 4000 de c en el tiempo
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13 designada como caso real. La figura también muestra la varianza final de c calculada con

el ESH en los casos de estudio asi como la varianza inicial.
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Figura 6. 10 Estimacion de Ln K y varianza de la estimacién de Ln K (modelo reducido).
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Figura 6. 11 Estimacién de h y varianza de la estimacién de h (modelo reducido).
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Figura 6. 12 Estimacion de ¢ y varianza
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6.7 Comparacion de la convergencia entre el modelo completo y el

reducido.

En el cuadro 6.6 se muestra la realizacién inicial, la realizacion con el valor mas bajo del

error identificada como la mejor realizacion y la realizaciéon 4000 de la covarianza, como la

empleada para realizar la estimacion de parametros empleando ambos modelos. Como se

muestra en el cuadro, los valores de las realizaciones son muy semejantes.

Cuadro 6. 6 Comparacion de la convergencia entre el modelo completo y el reducido

_ Modelo Completo Modelo Reducido
Convergencia | Covarianza ["Realizacion Realizacién Error
de No Valor No Valor
h 100 0.050941793 100 0.022916183 | 0.02803
Inicial Ln K 100 0.147487294 100 0.147487294 | 0.00000
C 100 0.000131707 100 0.000129318 | 0.00000
h 3550 0.000572160 3200 0.000354173 | 0.00022
Mejor Ln K 3950 0.002594303 3950 0.002594303 | 0.00000
C 3900 0.000002050 3900 0.000002234 | 0.00000
Empleada en h 4000 0.000656715 4000 0.000425627 | 0.00023
el modelo Ln K 4000 0.002673364 4000 0.002673364 | 0.00000
estocastico c 4000 0.000002433 4000 0.000002592 | 0.00000
6.8 Comparacion de las realizaciones de h, Lh K y c entre el modelo

completo y el reducido.

El criterio para comparar las realizaciones de h, Ln K y ¢ del modelo estocastico completo y

el reducido se basa en la siguiente ecuacion:

PorcenDif = lzn DatMOdcompletO(i) B DatM-OdReducido(i)
n = DatMOdCompleto(l)
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Donde

PorcenDif = Porcentaje de cambio entre modelos.
DatMOdCompleto(i) =

DatMOdReducido(l) = Estimacion del modelo reducido en el nodo i hasta n (dato para h, Ln Ky c)
N = ndmero total de i nodos de la malla de la matriz de covarianza.

Estimacion del modelo completo en el nodo i hasta n (dato para h, Ln Ky ¢)

En las figuras 6.13, 6.14 y 6.15 se muestra la comparacion de las covarianzas obtenidas con
el modelo estocastico completo y el modelo estocastico reducido. Las figuras muestran que
las covarianzas de Ln K, h y ¢ son muy similares y convergen de forma muy similar. Es por
ello que la realizacion 4000 de la covarianza Ln K-h-c se considera como adecuada para

realizar la estimacion de parametros empleando ambos modelos.

Figura 6. 13 Comparacion de la realizacion de h entre el modelo completo y el reducido.
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Figura 6. 15 Comparacion de la realizacion de Ln K entre el modelo completo y el reducido.
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Capitulo 7. Estimacion del parametro Ln Ky del
estado h y ¢, en el caso de estudio: Pozo de
bombeo con fuente de contaminante

7.1 Objetivo

El objetivo de este caso consiste en aplicar el ESH para la estimacion del logaritmo natural
de la conductividad hidraulica, de la carga hidraulica y de la concentracion en un caso de
estudio sintético, que incluye la presencia de un pozo de bombeo en tres diferentes
escenarios de heterogeneidad del medio la cual se representa con la varianza de la
conductividad. En el Caso 1 se generaron 3000 realizaciones del Ln K con una media
constante de K y diferentes valores de la varianza del Ln K (¥,=1.6 y 0%, «=0.5, 1.0 y 1.5)
con el método conocido como simulacion secuencial gaussiana. En el Caso 2 se generaron
1000 realizaciones del Ln K (¥,=1.6 y 6., «=0.5, 1.0 y 1.5) con el método conocido como
Latin Hypercube Sampling. En el Caso 5 se realiz6 una comparacion entre los dos métodos
(SGSIM y LHS) empleados para generar las realizaciones del Ln K (Brisefio & Herrera,
2010).

7.2. Descripcion del caso de estudio

El caso de estudio se bas6 en una representacion simplificada de un caso real. En el
experimento se considerd un solo pozo de bombeo, ubicado en la parte central de la zona de
estudio y una zona de emanacion de contaminante al oeste de la zona de estudio. El trabajo
se inicid generando campos aleatorios no condicionados de K y del Ln K por medio de
SGSIM y LHS. Posteriormente, con un modelo estocastico de flujo y con el campo aleatorio

de K, se simularon las distribuciones de la h. Con el modelo de transporte se obtuvieron
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distribuciones de la velocidad asi como de concentracion. Finalmente se aplicé el ESH para

obtener estimaciones de los parametros de h, Ln K y de c.

7.2.1 Realizaciones del Ln K empleando Latin Hypercube

El método de muestreo por hipercubo latino conocido como técnica de muestreo de enrejado
(lattice) se emplea para generar realizaciones Monte Carlo y permite la reduccién del
esfuerzo computacional para realizar simulaciones estocasticas de flujo y de transporte del
agua subterranea. La técnica LHS consiste en la seleccion de los pardmetros y variables a
muestrear, la asignacion de distribuciones de probabilidad a cada uno de ellos, la division de
cada distribucion en un numero determinado a priori de intervalos equiprobables, la
generacion de una muestra aleatoria dentro de cada intervalo y para cada variable, y el
apareamiento aleatorio de muestras entre variables, de modo de obtener vectores de valores
de entrada, uno por cada intervalo (Nufies & Baron, 1999). Para una explicacion mas
detallada del método LHS consultese a Simuta-Champo y Herrera.(2010).

Para verificar que el numero de las realizaciones del modelo estocéstico garantizaran la
convergencia de la solucion, se establecieron los criterios de convergencia para la
comparacion de medias RECM ,,.. Y para la comparacion de la covarianza del error

RECM ., . Estos criterios se basan en las siguientes ecuaciones:

Cov

Ec. 44

endonde ¢; es la diferencia entre la media de las realizaciones y el valor real en el punto j,

de la malla de estimacion correspondiente a una realizacion de Ln K, hy ¢, y N es el nUmero

total de puntos que conforman la malla de estimacion.

Ec. 45
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donde g, €S la diferencia entre la covarianza calculada de las realizaciones y la covarianza

real correspondiente a la entrada i, j de las matrices.

El cuadro 7.1 muestra laRECM .., ¥ l2 RECM,, de las realizaciones de Ln K calculadas

con el método LHS. Con base en estos criterios se consideré que 1000 realizaciones fueron
suficientes (ver figura 7.1) y se tomd como matriz de covarianza a priori para continuar con la

estimacion de parametros a la realizacién numero 1000.

Figura 7. 1 Gréfica de convergencia de las realizaciones de Ln K calculadas con el método LHS.
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Cuadro 7. 1 Convergencia de las realizaciones de Ln K calculadas con LHS

re;\:ioz.adc(iaén RECM e | RECM o, re;\:icjia(jc?én RECM peaa | RECM o,
100 0 0.09316 1100 0 0.00161
200 0 0.05981 1200 0 0.00149
300 0 0.04387 1300 0 0.00139
400 0 0.03283 1400 0 0.00126
500 0 0.02424 1500 0 0.00119
600 0 0.01579 1600 0 0.00113
700 0 0.00349 1700 0 0.00106
800 0 0.00219 1800 0 0.00101
900 0 0.00196 1900 0 0.00094
1000 0 0.00176 2000 0 0.0009

7.2.2 Realizaciones del Ln K empleando SGSIM

Con el método conocido como SGSIM (Deutsch & Journel, 1998) se generaron 3000
realizaciones no condicionadas de Ln K. Una descripcion mas detallada del método SGSim
se presenta en el anexo A. La malla para generar las realizaciones de Ln K, cubre en su
totalidad el area del modelo determinista realizado en PTC (Babu D. , Pinder, Niemi, Ahlfeld,
& Stothooff, 1993).

7.2.3 Modelo determinista de flujo y transporte de aguas subterraneas

El caso de estudio sintético tiene un area de modelacién de 700 x 700 metros. La malla del
modelo de elemento finito es triangular (densidad de 30 metros). Se encuentra ubicada
dentro de las coordenadas X;=500.00, Y;=200.00 y X,=1200.00, Y,=900.00. Tiene 702
nodos y 1306 elementos. En el estudio se considera un solo pozo de bombeo, ubicado en la
parte central de la zona de estudio (985.6,539.4). El gasto de extraccion es variable en los
seis tiempos considerados (5600, 5800, 6000, 6200, 6400 y 6600 m°/dia).
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El modelo de transporte de contaminante considera una zona de emanacion de
contaminante al oeste de la zona de estudio (ver figura 7.2). El contaminante tiene un flujo de
emanacién de 100 m*dia. El tiempo de modelacién para flujo y transporte es de 12 afios

(4380 dias). El flujo y el transporte se reportan cada dos afos (730 dias).

7.2.4 Modelo estocastico de flujo y transporte de aguas subterraneas

Con el modelo estocastico de flujo y con las realizaciones del Ln K (determinadas con
SGSIM o LHS) se simularon las distribuciones de h y con el modelo de transporte se
obtuvieron distribuciones de la velocidad asi como de la concentracion. Mediante la
simulacién estocastica se generd la matriz de covarianza cruzada de Ln K-h-c con un
tamafio de 1040 nodos. Los nodos de la matriz de covarianza corresponden para cada
tiempo (6 tiempos) a los nodos de la malla de estimacion mas los puntos con datos de Ln K,
h y c empleados para generar la estimacion de parametros empelando el ESH. La malla de
estimacion es una malla uniforme compuesta por 56 nodos dispersos en toda la zona de
estudio y con una separacion aproximada de 90 metros entre los nodos. Es en esta malla en
donde se realiza la estimacién de parametros. En las fronteras del modelo, ubicadas en la
zonas este y oeste se consider6 carga asignada con valores de 985 y 984 metros,

respectivamente.
La matriz de la covarianza cruzada Ln K - h - C esta asociada con (figura 7.2):
e 25 datos de Ln K, 48 puntos de estimacion y solo un tiempo de salida (73 datos de Ln K).

o 25 datos de h, 48 puntos de estimacién y seis tiempos de salida (438 datos de h).

e 25 datos de c, 48 puntos de estimacion y seis tiempos de salida (438 datos de c).

En la Figura 7.2 se muestra la distribucion de los 25 datos de Ln K (triangulo), 25 datos de h

(circulo), 25 datos de c (cuadrado) y de los 48 puntos de estimacion (cruces).
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A continuacion se describen los resultados de los diversos casos de estudio para la

estimacion de Ln K, h y c, en los que se emplea como matrices de covarianza a priori a las

calculadas con realizaciones de Ln K (SGSIM y LHS). Los resultados que se muestran a

continuacion para cada caso de estudio son los mapas de estimacion inicial, y final de Ln K,

hy c, asi como el célculo del Error medio (EM) y el error cuadratico medio (ECM).
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Almacenamiento especifico Ss=0.001

No se consider6 recarga vertical.

Conductividad hidraulica K=1.63 m/dia.

Condiciones de frontera con carga especifica.

1 capa, malla triangular (702 nodos y 1306 elementos)

Area de modelacién 700 x700 metros.

K es un campo aleatoric generado con:
* 3000 realizaciones de SGSIM y
* 1000 realizaciones de LHS

48 nodos de estimacion

25 posibles puntos con datos de Ln K

25 posibles puntos con datos de h

25 posibles puntos con datos de ¢



7.2.5 Calculo del error medio (EM) y del Error cuadratico medio (ECM)

El analisis de los resultados de la estimacion de Ln K, h y ¢ empleando el ESH en los
diversos casos de estudio se realizd6 mediante el calculo del Error Medio, del Error
Cuadratico Medio , asi como del porcentaje de reduccion (%Red) del EM y del ECM para el
Ln K, h y c, asi como sus respectivas gréaficas.

El porcentaje de reduccion del error (%Red) se obtuvo mediante la siguiente formula:

MTil

E
%RedEM = [1 - |EM ]* 100% Ec. 46

To

en donde %RedEM = Porcentaje de reduccion del error; EMy,= error medio de la estimacion
en el tiempo i; EMy = Error medio inicial de la estimacion en el tiempo i=0. El signo negativo
en el %Red del error indica una disminucion del error y el signo positivo indica un aumento.
Los resultados de todos los casos de estudio de este capitulo asi como los resultados del
capitulo 8 se presentan en los cuadros B1 al B30 del anexo B. En cada cuadro del anexo B
se muestra en la parte superior el EM y su %Red asi como el ECM y su %Red para el Ln K
en funcién del nimero de datos y tiempo. Los resultados de la estimacion de h y ¢ también
se muestran en el cuadro en funcion del nimero y tipo de datos (h y/o c), y de la estimacion
en el presente, pasado y futuro (filtrado, suavizado y prediccion).

7.3 Estimacion de parametros empleando simulacion secuencial gaussiana

(Caso 1).

El Caso de estudio 1, emplea el método de simulacién secuencial gaussiana para generar
3000 realizaciones de Ln K con media de K constante ( x;,=1.6) y para cada uno de los tres
valores de varianza del Ln K (Caso 1.1ergaderor 1.2 verdadero Y 1.3 verdadero CON 0%, k=1.0; Caso
1.4 con 6%, «=0.5 y Caso 1.5 con o°Ln k=1.5). Usando cada realizacion del Ln K (para cada
uno de los tres valores de varianza), se emple6 el modelo estocéstico para producir una

realizacion de la carga hidraulica y/o de la concentracion del contaminante. El total de las
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realizaciones se emple6 para obtener la media del estado (carga hidraulica y concentracion),
asi como la matriz de covarianza cruzada del Ln K-h-c. Empleando el ESH, para cada caso
de estudio se obtendra la estimacion del Ln K y del estado, utilizando como estimacion y
covarianza a priori a la media de las realizaciones y su correspondiente matriz de covarianza

cruzada espacio-temporal. El cuadro 7.2 muestra las alternativas de estudio del caso 1.

Cuadro 7. 2 Descripcion del Caso de estudio 1 (Caso correcto SGSIM)

Caso Descripcion Varianza Media Matri.z de
covarianza
1.1 \erdadero Estimacion con datos de h 0%Lnk= 1.0 Cov SGSIM
1.2 yerdadero Estimacion con datos de ¢ oanK: 1.0 Cov SGSIM
1.3 verdadero Estimacién con datos de hy ¢ 0’ Lhk= 1.0 X=1.6 | CovSGSIM
1.4 Estimacion condatosde hy c 0% k= 0.5 Cov SGSIM
1.5 Estimacion con datosde hy ¢ oanK: 1.5 Cov SGSIM

7.3.1 Estimacion de parametros y estado, Caso 1.1,1.2y 1.3

En estos casos de estudio, la estimacion de parametros con el ESH se realiz6 empleando 25
datos de h para cada tiempo (CaSOyergadero 1.1), 25 datos de c para cada tiempo (Caso
1.2eracero) Y €mpleando conjuntamente 25 datos de h y 25 datos de c para cada tiempo
(Caso 1.3erdadero); Usando en cada uno de los tres casos, la misma matriz de covarianza,
generada con realizaciones de Ln K (SGSIM) con %,=1.6 y 0%, =1.0. A continuacién se
presentan los mapas de la estimacion inicial (o a priori), de la estimacion real (realizacion de
Ln K, h o ¢) asi como de la estimacion final realizada con el ESH para Ln K, hy c, a partir de
datos de h, c y h y c. La estimacién inicial de Ln K es un campo uniforme de Ln K con
%,=1.6 y 0°, k =1.0, y la estimacion real, es el campo de Ln K correspondiente a la
realizacién 4000 obtenida con SGSim, y al campo de h y ¢ calculada con la realizacion 4000
de Ln K. En el Anexo B se presenta en diversos cuadros el calculo del error medio y de la

raiz del error cuadratico medio de Ln K, h y ¢ para cada caso de estudio.
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Figura 7. 3 Estimacion de Ln K con datos de h,cyhyc (Caso 1.1, 1.2 y 1.3 con ¢°,,x=1.0 y X;=1.6)
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Figura 7. 4 Estimacion de h con datos de h, cyhy ¢ (Caso 1.1, 1.2 y 1.3 con 6°,x=1.0 y X;=1)
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Figura 7. 5 Estimacion de ¢ con datos de h,cyhyc (Caso 1.1, 1.2 y 1.3 con 6,,«k=1.0 y X;,=1.6)
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7.3.2 Resultados Caso 1.1,1.2y 1.3

El analisis de resultados se llevo a cabo con los mapas de la estimacion inicial, real y
generada con el ESH para el Ln K, h y ¢, asi como con el calculo del EM y del ECM de la
estimacion. Los resultados del calculo del EM y del ECM para el Ln K, h 'y ¢ se presentan en

el anexo B.

Usando el ESH para la estimacion de parametros se observa en los casos 1.1,edagero (@pOrte
de datos de h), 1.2 yergadero (@pOrte de datos de c) y 1.3 \eradero (2pOrte de datos de h y ¢) que
el ECM inicial del Ln K (el ECM inicial se calcula como el cuadrado de la diferencia entre la
estimacion a priori y la realizacion 800 del Ln K, entre el nimero total de puntos de
estimacion) disminuye con la aportacién de datos de h y c. Siendo el caso 1.3 el que tiene
una mayor disminucion de el ECM inicial de Ln K la del modelo; esto nos indica que cuando
existe aporte de datos de h y ¢ de forma conjunta se logra una mejor estimacion del Ln K.

Del andlisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en los casos 1.1, 1.2 y 1.3,
(figura 7.3) resulta dificil decir que la estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una
estimacion muy parecida a la real, sin embargo en todos los casos el ECM inicial de Ln K
disminuye, lo que nos indica que la estimacién de Ln K mejora con la aportacién de datos y

empelando el ESH.

Usando el ESH en la estimacion del estado, se observa en el caso 1.1 que los datos de h
contribuyen a que el ECM inicial de h disminuya. De la misma forma se observa en el caso
1.2 que los datos de c contribuyen a que el ECM inicial de ¢ disminuya. Finalmente se
observa que cuando se emplean de forma conjunta datos de h y ¢ en la estimacion del
estado (caso 1.3), el ECM inicial de h disminuye mas que cuando Unicamente existe
aportacion de datos de h. Sin embargo en el ECM inicial de ¢ disminuye méas cuando existe
Unicamente aporte de datos de c, que cuando se emplean de forma conjunta datos de hy c.

Del andlisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h (figura 7.4), asi como la
estimacion de h obtenida del ESH en los 6 tiempos, se observa que en el caso 1.1y 1.3 el
aporte de los datos de h en cada uno de los 6 tiempos, mejora la estimacion inicial hasta
llegar a ser muy parecida a la estimacion real de h. En el caso 1.2 el aporte de los datos de

¢ en cada uno de los 6 tiempos no mejora la estimacion inicial de h.
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Del analisis de los mapas de la estimacion inicial y real de c (figura 7.5), asi como la
estimacion de ¢ obtenida con el ESH en los 6 tiempos, se observa que en el caso 1.1 el
aporte de los datos de h en cada uno de los 6 tiempos, no mejora la estimacion inicial de c.
En el caso 1.2 y 1.3 el aporte de los datos de ¢ en cada uno de los 6 tiempos si mejora la

estimacion inicial de c, hasta llegar a ser muy parecida a la estimacion real de c.

7.3.3 Estimacion de parametros y variables. Casos 1.3,1.4y 1.5

En estos casos de estudio la estimacion de parametros con el ESH se realizé empleando
matrices de covarianza diferentes, las cuales se generaron con realizaciones de Ln K
(SGSIM) con X,=1.6 Y 0”1k =1.0 (Caso 1.3ugaders)s O Lnk =0.5 (caso 1.4), 0°,x =1.5 (caso 1.5). A
continuacion se presentan los mapas de la estimacion inicial (o a priori), la estimacion real (realizacion
de Ln K, h o ¢) asi como la estimacion final realiza con el ESH para Ln K, h'y c. En el Anexo B se

presenta en diversos cuadros el célculo del error medio y de la raiz del error cuadratico medio de Ln

K, h'y c para cada caso de estudio.

Figura 7. 6 Estimacion de Ln K con datos de hy ¢ (Caso 1.3, 1.4y 1.5 con 02Ln K=1.0,0.5,1.5 y
szl.e)
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Figura 7. 7 Estimacién de h y ¢ con datos de hy ¢ (Caso 1.3 con 0%nk =1.0 y X;=1.6)
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Figura 7. 8 Estimacion de h'y c con datos de hy ¢ (Caso 1.4 con 0%nk =0.5 y X;=1.6)
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Figura 7. 9 Estimacién de h y ¢ con datos de hy ¢ (Caso 1.5 con 0%nk=1.5 Yy X;,=1.6)
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7.3.4 Resultados (Caso 1.3,1.4 y 1.5)

El analisis de resultados se llevo a cabo con los mapas de la estimacion inicial, real y en
cada tiempo del parametro de Ln Ky del estado (h y c), asi como con el calculo del Em y del
ECM. Los resultados del célculo del EM y del ECM para el Ln K, h y c se presentan en el

anexo B.

Usando el ESH para la estimacion de parametros con Varianzas de Ln K diferentes (Caso
1.3 o, x = 1.0, Caso 1.4 g2, = 0.5, y Caso 1.5 ¢/, = 0.5) se observa en todos los casos
que el aporte de forma conjunta de datos de h y ¢ en cada uno de los 6 tiempos, contribuyen
a que el ECM inicial de Ln K disminuya (figuras 7.7, 7.8 y 7.9). El caso de estimacion con
datos unicamente de h 0 ¢ (Caso 1.1 ergadero» CaSO 1.2 erdadero, CASO 1.3yerdadero) S€ Presenta en
las figuras 7.3, 7.4y 7.5.

Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacién del Ln K en los casos 1.3, 1.4y 1.5
(figura 7.6), resulta dificil decir que la estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una
estimacion muy parecida a la real, sin embargo en todos los casos el ECM inicial de Ln K
disminuye, lo que nos indica que la estimacién de Ln K mejora con la aportacion de datos y

empelando el ESH.

Usando el ESH para la estimacion del estado con Varianzas de Ln K diferentes (Caso 1.3
o2,k = 1.0, Caso 1.4 62, , = 0.5,y Caso 1.5 o7, x = 0.5) se observa en todos los casos que
el aporte de forma conjunta de datos de h y ¢ en cada uno de los 6 tiempos, contribuyen a

que el ECM inicial de h y ¢ disminuya (figuras 7.7, 7.8 y 7.9).

Del analisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacién de h
y c obtenida del ESH en los 6 tiempos, se observa en los casos 1.3, 1.4 y 1.5 que la
estimacion realizada con el ESH y el aporte de los datos de h y ¢, mejora la estimacion inicial

de hy c hasta llegar a ser muy parecida a la estimacion real de h y c.
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7.4 Estimacion de parametros empleando Latin Hypercube (Caso 2)

El Caso de estudio 2, emplea el método de LHS para generar 3000 realizaciones de Ln K
con media de K constante ( X,=1.6) y para cada uno de los tres valores de varianza del Ln K
(Caso 2.1verdaderos 2.2 verdadero Y 2.3 verdagero CON 0%n k=1.0; Caso 2.4 con 0?.,«=0.5y Caso 2.5
con 0%, k=1.5). Usando cada realizacion del Ln K (para cada uno de los tres valores de
varianza), se empled el modelo estocastico para producir una realizaciébn de la carga
hidraulica y/o de la concentracion del contaminante. El total de las realizaciones se empleo
para obtener la media del estado (carga hidraulica y concentracion), asi como la matriz de
covarianza cruzada del Ln K-h-c. Empleando el ESH, para cada caso de estudio se obtendra
en el punto siguiente, la estimacion del Ln K y del estado, utilizando como estimacién y
covarianza a priori a la media de las realizaciones y su correspondiente matriz de covarianza

cruzada espacio-temporal. El cuadro 8.3 muestra las alternativas de estudio del caso 1.

Cuadro 7. 3 Descripciéon del Caso de estudio 1 (Caso correcto SGSIM)

Caso Descripcion Varianza Media Matrl_z 2
covarianza
2.1 verdadero Estimacion con datos de h 0°Lhk= 1.0 Cov LHS
2.2 yerdadero Estimacién con datos de ¢ 0% k= 1.0 Cov LHS
2.3 yerdadero Estimacién con datosde hyc 0% k= 1.0 X,=1.6 Cov LHS
2.4 Estimacién con datosde hy c oanK: 0.5 Cov LHS
2.5 Estimacién con datosde hy ¢ oanK: 15 Cov LHS

7.4.1 Estimacion de parametros y estado, Caso 1.1,1.2y 1.3

En estos casos de estudio, la estimacion de parametros con el ESH se realiz6 empleando 25
datos de h para cada tiempo (CasSOyergadero 2.1), 25 datos de c para cada tiempo (Caso
2.2verdadero) Y €Mpleando conjuntamente 25 datos de h y 25 datos de ¢ para cada tiempo
(Caso 2.3erdader), Usando en cada uno de los tres casos, la misma matriz de covarianza,
generada con realizaciones de Ln K (LHS) con x,=1.6 y 6%, « =1.0. A continuacién se

presentan los mapas de la estimacion inicial, de la estimacion real (realizaciéon de Ln K, h o
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c) asi como de la estimacion final realizada con el ESH para Ln K, h y ¢, a partir de datos de
h, c y hy c. La estimacion inicial de Ln K es un campo uniforme de Ln K con %,=1.6 y 0°.,«
=1.0, y la estimacion real, es el campo de Ln K correspondiente a la realizacion 800 obtenida
con LHS, y al campo de h y ¢ calculada con la realizacion 800 de Ln K. En el Anexo B se
presentan en diversos cuadros el calculo del error medio y de la raiz del error cuadratico

medio de Ln K, h y ¢ para cada caso de estudio.
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Figura 7. 10 Estimacion de Ln K con datos de h, c y hy ¢ (Caso 2.1, 2.2 y 2.3 con 6°,,«x=1.0 y %;=1.6)
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Figura 7. 11 Estimacion de h con datos de h, cyhy c (Caso 2.1,2.2y 2.3 con 0%nk=1.0 Y X,=1.6)
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Figura 7. 12 Estimacion de c con datos de h,cyhyc (Caso2.1,2.2y 2.3 con 0% =1.0 Yy X;=1.6)

Thestied 2

CEn M mn o wm oW Um me TH S mm @
L] L] *




7.4.2 Resultados (Caso 2.1, 2.2 y 2.3)

El analisis de resultados se llevo a cabo con los mapas de la estimacion inicial, real y
generada con el ESH para el Ln K, h y ¢, asi como con el calculo del EM y del ECM de la
estimacion. Los resultados del calculo del EM y del ECM para el Ln K, h'y ¢ se presentan en

el anexo B.

Usando el ESH para la estimacion de pardmetros se observa en 10s caso 2.1yergagero (@pOrte
de datos de h), 2.2 ergadero (@porte de datos de €) y 2.3 eradero (@porte de datos de hy c) que el
ECM inicial (el ECM inicial se calcula como el cuadrado de la diferencia entre la estimacion a
priori y la realizacién 800 del Ln K, entre el nimero total de puntos de estimacion) del Ln K
disminuye con la aportacion de datos de h y c, siendo el caso 2.3 el que tiene una mayor
disminucion de el ECM inicial de Ln K; esto nos indica que cuando existe aporte de datos de

h y ¢ de forma conjunta se logra una mejor estimacion del Ln K.

Del andlisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en los casos 2.1, 2.2y 2.3
(figura 7.10), resulta dificil decir que la estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una
estimacion muy parecida a la real, sin embargo en todos los casos el ECM inicial de Ln K
disminuye, lo que nos indica que la estimacién de Ln K mejora con la aportacion de datos y
empelando el ESH.

Usando el ESH en la estimacion del estado, se observa en el caso 2.1 (figura 7.11) que los
datos de h contribuyen a que el ECM inicial de h disminuya. De la misma forma se observa
en el caso 2.2 que los datos de c contribuyen a que el ECM inicial de ¢ disminuya.
Finalmente se observa que cuando se emplean de forma conjunta datos de hy c en la
estimacion del estado (caso 2.3), el ECM inicial de h disminuye mas que cuando Unicamente
existe aportacion de datos de h. Lo mismo ocurre con la estimacion de c, se observo que el
ECM inicial de ¢ disminuye mas empelando datos de h y ¢ de forma conjunta, que cuando
Unicamente existe aportacién de datos de c.

Del analisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h (figura 7.11), asi como la
estimacion de h obtenida del ESH en los 6 tiempos, se observa que en el caso 2.1y 2.3 el

aporte de los datos de h en cada uno de los 6 tiempos, mejora la estimacion inicial hasta
143



llegar a ser muy parecida a la estimacion real de h. En el caso 2.2 el aporte de los datos de
¢ en cada uno de los 6 tiempos no mejora la estimacion inicial de h. Del analisis de los
mapas de la estimacion inicial y real de c (figura 7.12), asi como la estimacion de ¢ obtenida
con el ESH en los 6 tiempos, se observa que en el caso 2.1 el aporte de los datos de h en
cada uno de los 6 tiempos, no mejora la estimacion inicial de c. En el caso 2.2 y 2.3 el
aporte de los datos de c en cada uno de los 6 tiempos si mejora la estimacion inicial de c,
hasta llegar a ser muy parecida a la estimacion real de c.

7.4.3 Estimacion de parametros y estado, Caso 2.3,2.4y 2.5

En estos casos de estudio la estimacion de parametros con el ESH se realizé empleando
matrices de covarianza diferentes, las cuales se generaron con realizaciones de Ln K (LHS)
CoN X,=1.6 y 0°L,x =1.0 (caso 2.3), 0’k =0.5 (caso 2.4), 0’k =1.5 (caso 2.5). A continuacion se
presentan los mapas de la estimacion inicial, la estimacion real (realizacion de Ln K, h o c) asi como la
estimacion final realizada con el ESH para Ln K, h y c. En el Anexo B se presenta en diversos cuadros

el céalculo del error medio y de la raiz del error cuadratico medio de Ln K, h y ¢ para cada caso de
estudio.

Figura 7. 13 Estimaciéon de Ln K (Caso 2.3, 2.4 y 2.5 con 0°nk =1.0, 0.5, 1.5 y X,,=1.6)
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Figura 7. 14 Estimacion de h 'y ¢ con datos de h y ¢ (Caso 2.3 con 0%k =1.0 y X,=1.6)
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15 Estimacion de h'y ¢ con datos de hy ¢ (Caso 2.4 con 0°Lnk =0.5 y X,=1.6)
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Figura 7. 16 Estimacion de hy c con datos de h y ¢ (Caso 2.5 con 0’k =15 y X,=1.6)
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7.4.4 Resultados (Caso 2.3, 2.4 y 2.5)

El andlisis de resultados se llevo a cabo con los mapas de la estimacion inicial, real y
generada con el ESH para el Ln K, h y ¢, asi como con el calculo del EM y del ECM de la
estimacion. Los resultados del calculo del EM y del ECM para el Ln K, h y ¢ se presentan en

el anexo B.

Usando el ESH para la estimacion de parametros con Varianzas de Ln K diferentes (Caso
2.3 0,k = 1.0, Caso 2.4 o7, x = 0.5, y Caso 2.5 g2, x = 1.5) se observa en todos los casos
gue el aporte de forma conjunta de datos de h y ¢ en cada uno de los 6 tiempos, contribuyen
a que el ECM inicial de Ln K disminuya. Ademas se observa que la disminucion de el ECM
inicial de Ln K es mayor en el caso 2.4 con ¢?, , = 0.5, seguida del caso 2.3 con g, x = 1.0

y finalmente el caso 2.5 con a2, = 1.5.

Del andlisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K (figura 7.13) en los casos
2.3, 2.4 y 2.5, resulta dificil decir que la estimaciéon de Ln K realizada con el ESH tiene una
estimacion muy parecida a la real, sin embargo en todos los casos el ECM inicial de Ln K
disminuye, lo que nos indica que la estimacién de Ln K mejora con la aportacion de datos.

Usando el ESH para la estimacion del estado con Varianzas de Ln K diferentes (Caso 1.3
o2,k = 1.0, Caso 1.4 6, = 0.5, y Caso 1.5 o/, x = 0.5) se observa en todos los casos que
el aporte de forma conjunta de datos de h y ¢ en cada uno de los 6 tiempos, contribuyen a

que el ECM inicial de h y ¢ disminuya en todos los casos con la misma magnitud.

Del andlisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢ (figura 7.14, 7.15 y 7.16), asi
como la estimacion de h y ¢ obtenida del ESH en los 6 tiempos, se observa en los casos 2.3,
2.4y 2.5 que la estimacion realizada con el ESH y el aporte de los datos de h y ¢, mejora la
estimacion inicial de h y ¢ hasta llegar a ser muy parecida a la estimacién real de hy c.
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7.5 Resultados comparacion de los casos 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 y 1.5 (SGSim) y
21,2.2,2.3,2.4y 2.5 (LHS)

Usando el ESH para la estimacién de pardmetros se observa en los casos 1.1, 1.2,1.3,1.4y
1.5, en donde la covarianza cruzada inicial de Ln K-h-c, se calculé empleando realizaciones
obtenidas a través del método SGSim, que la disminuciéon de el ECM inicial de Ln K fue
mayor que en los casos 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 y 2.5 en donde la matriz de covarianza cruzada
inicial Ln K-h-c se calculé empleando realizaciones de método LHS.

Usando el ensamble suavizado para la estimacion del estado se observa en los casos 1.1,
1.2,1.3,1.4y1.5, que la disminucion de el ECM inicial de h, fue mayor que en los casos 2.1,
22, 2.3, 24 y 25 en donde la matriz de covarianza inicial se calcul6 empleando
realizaciones de método LHS. Sin embargo en el caso de la estimacion de c, la reduccion del
ECM inicial de ¢ fue mayor en los casos en donde la matriz de covarianza inicial se calculé
con realizaciones del método LHS que con la matriz de covarianza calculada con las
realizaciones del método SGSim.

7.6 Estimacion de parametros y estado, comparando SGSIM y LHS (Caso 5)

En estos casos de estudio la estimacién de parametros generada con el ESH, se realiz
empleando matrices de covarianza calculadas con realizaciones de Ln K obtenidas con dos
métodos diferentes SGSIM (caso 5.2 0 1.2) y LHS (caso 5.1 0 2.2) con ¥,=1.6 y 6%« =1.0.

En el cuadro 7.4 se presentan las 4 alternativas a estudiar en este punto.

Cuadro 7. 4 Comparacién SGSIM VS LHS

Caso Descripcién Varianza Media c'\él\?grlizag;a
5.1 (2.2yergadero) Estimacion con datos de ¢ (Real LHS) oanK =1.0 Cov LHS
5.2 (1.2yergadero) Estimacion con datos de ¢ (Real SG) 0%k =1.0 X = 1.6 Cov SG
5.3 Estimacion con datos de ¢ (Real LHS) oanK =1.0 Cov SG
54 Estimacion con datos de ¢ (Real SG) oanK =1.0 Cov LHS
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Se realizé la estimacién de Ln K, h 'y ¢ con el ESH, empleando Unicamente 25 datos de ¢

para cada tiempo y considerando dos alternativas:

O

El caso 5.3 tom6é como matriz de covarianza a priori a la calculada con las
realizaciones de Ln K, h y ¢ generadas con el modelo estocastico de flujo y transporte
a partir de las realizaciones de Ln K obtenidas con SGSIM. Los 25 datos de ¢
empleados para realizar la estimacion de parametros en este caso de estudio, se
calcularon mediante el modelo de flujo y transporte a partir de la realizacion 800 de
Ln K obtenida con el método LHS.

El caso 5.4 tom6 como matriz de covarianza a priori a la calculada con las
realizaciones de Ln K, h y ¢ generadas con el modelo estocastico de flujo y transporte
a partir de las realizaciones de Ln K obtenidas con LHS. Los 25 datos de c
empleados para realizar la estimacién de parametros en este caso de estudio, se
calcularon mediante el modelo de flujo y transporte a partir de la realizacién 4000 de
Ln K obtenida con el método SGSIM.

7.6.1 Estimacion de parametros y estado, Caso 5.1,5.2, 5.3y 5.4

A continuacioén se presentan los mapas de la estimacion inicial (o a priori), la estimacion real

(realizacion de Ln K, h o c) asi como la estimacion final realizada con el ESH para Ln K, h'y

c. En el anexo B se presenta en diversos cuadros el calculo del error medio y de la raiz del

error cuadratico medio de Ln K, h y ¢ para cada caso de estudio.
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Figura 7. 17 Estimacion de Ln K con datos de ¢ (Caso 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4 con 0° .y« =1.0 y %,=1.6)

_ s R
-I - B -
j 5 ‘Simbologie
Tnicnlde = & Datrsde
S L A Dt el Ln K
- B  Dains de
_l ' + Punios ge sstracdn
=4
-
-
Enlimaccn
e o
[T
=
-
-
p
dailnk
-
-
&

151



P R T FFE OO

(N RS S

e b BEAY B

Figura 7. 18 Estimacion de h 'y ¢ con datos de ¢ (Caso 5.1 con 0%nk =1.0 y X;=1.6)
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Figura 7. 19 Estimacion de h'y ¢ con datos de ¢ (Caso 5.2 con 0%nk =1.0 y X;=1.6)
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Figura 7. 20 Estimacion de h'y ¢ con datos de ¢ (Caso 5.3 con 0%nk =1.0 y X;=1.6)
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Figura 7. 21 Estimacion de h 'y ¢ con datos de ¢ (Caso 5.4 con 0%nk =1.0 y X;=1.6)
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7.6.2 Resultados (Caso 5.1, 5.2, 5.3y 5.4)

El analisis de resultados se llevo a cabo con los mapas de la estimacion inicial, real y
generada con el ESH para el Ln K, h y ¢, asi como con el calculo del EM y del ECM de la
estimacion. Los resultados del calculo del EM y del ECM para el Ln K, h y c se presentan en

el anexo B.

El andlisis de resultados se realiza comparando los casos 5.1 con 5.3 y por otra parte, los
casos 5.2 con 5.4. Esto debido a que los primeros dos casos corresponden a una misma
realizacion (realizacion de c calculada a partir de la realizacion de 800 del Ln K generada con
el método LHS), mientras que los otros dos casos restantes corresponden a otra realizacion
(realizacion de c calculada a partir de la realizacion numero 4000 del Ln K generada con el
método SGSim). De esta forma se compara el desempefio de las matrices de covarianza
obtenidas mediante SGSIM y LHS.

Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en los casos 5.1, y 5.3
(figura 7.17), resulta dificil decir que la estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una
estimacion muy parecida a la real, sin embargo en los dos casos el ECM inicial de Ln K
disminuye, lo que nos indica que la estimacion de Ln K mejora con la aportaciéon de datos de
c. Usando el ESH para la estimacion del estado se observa en los casos 5.1 y 5.3 (figuras
7.18 y 7.20, respectivamente), que el ECM inicial de h y ¢ disminuye. Siendo en ambos
casos que el ECM inicial de c, el que disminuye mas debido a la aportacion de datos de ¢ en
la estimacion de c. El caso 5.1 con realizaciones y covarianza calculada con el método LHS,
es el que tiene una mayor disminucion del ECM inicial de c.

Del andlisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de h
y ¢ obtenida del ESH en los 6 tiempos (figura 7.18 y 7.20, respectivamente), se observé que
en los casos 5.1 y 5.3 que la estimacioén realizada con el ESH y el aporte de los datos de c,
mejora la estimacion inicial de h y c. Sin embargo la estimacion de c es la que llega a ser

muy parecida a la estimacion real de c, por el aporte de datos de c en la estimacion.
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Del andlisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en los casos 5.2, y 5.4
(figura 7.17), resulta dificil decir que la estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una
estimacion muy parecida a la real, sin embargo en los dos casos el ECM inicial de Ln K
disminuye, lo que nos indica que la estimacion de Ln K mejora con la aportaciéon de datos de
c. El caso 5.4 el que tiene la mayor disminucion del ECM inicial de Ln K.

Usando el ESH para la estimacién del estado se observa en los casos 5.2 y 5.4, que el ECM
inicial de h y c disminuye. Siendo en ambos casos que la estimacion de c es la que
disminuye mas con respecto al ECM inicial de ¢ debido a la aportacion de datos ¢ en la
estimacion de c. Del analisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢ (figura 7.19
y 7.21, respectivamente), asi como la estimacion de h y c obtenida del ESH en los 6 tiempos,
se observa en los casos 5.2 y 5.4 que la estimacioén realizada con el ESH y el aporte de los
datos de c, mejora la estimacioén inicial de h y c. Sin embargo la estimacion de c es la que

llega a ser muy parecida a la estimacion real de c.

Realizando una comparaciéon de los métodos para generar realizaciones del Ln K (LHS y
SGSIM) empleados en el método propuesto en esta tesis para la estimacion conjunta del
parametro del Ln K y del estado, se realizd la comparacion de los casos 5.1 (realizaciones
de Ln K con el método LHS) y 5.2 (realizaciones de Ln K con el método SGSim).

Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacién del Ln K en los casos 5.1, y 5.2,
resulta dificil decir que la estimacion de Ln K realizada con el filtro tiene una estimacion muy
parecida a la real. Sin embargo, en ambos casos el ECM inicial del Ln K disminuyo, lo que
indica que la estimacién mejora, siendo el caso 5.2 es el que tiene la mayor disminucion del
ECM inicial del Ln K que el caso 5.1.

Del andlisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y c en los casos 5.1 y 5.2 (figura
7.18 y 7.19, respectivamente), obtenida del ESH en los 6 tiempos, se observa en ambos
casos que la estimacion realizada con el ESH y el aporte de los datos de ¢, mejora la
estimacion inicial de h y c. Sin embargo la estimacién de c es la que llega a ser muy parecida
a la estimacion real de c. El caso 5.1 con realizaciones y covarianza calculada con el método
LHS, es el que tiene una mayor disminucion del ECM inicial de c. El caso 5.2 con
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realizaciones y covarianza calculada con el método SGSim es el que tiene una mayor

disminucién del ECM inicial de h.

158



Capitulo 8. Analisis de sensibilidad del ensamble
suavizado.

8.1 Objetivo

Generalmente los parametros del semivariograma de Ln K no se conocen perfectamente: es
por ello que el principal objetivo de los dos casos de estudio que se presentan en este
capitulo, es analizar la sensibilidad de las estimaciones empleando el ESH cuando dos de
los parametros del semivariograma, la media y la varianza del Ln K, tienen errores. En los
casos 3 y 4 se realiza un analisis de sensibilidad generando realizaciones del Ln K con el
método LHS variando el valor de la media de K (¥, ) y la varianza del Ln K (6., ) (Brisefio &
Herrera, 2011).

8.2 Descripcion de los casos de estudio

Para analizar la sensibilidad de las estimaciones empleando el ESH cuando dos de los
parametros del semivariograma, la media y la varianza del Ln K, tienen errores, se
establecieron dos casos de estudio para estimar el Ln K, h y ¢ usando diversos conjuntos de
datos. Para el caso 3 se emplearon diversos valores de la media de K (0.4, 0.8, 1.2, 1.6, 2.0,
2.4,2.8, 3.2, 3.6 y 4.0 m/dia) manteniendo la varianza del Ln K constante, igual a 1.0. Para el
caso 4, se utilizaron diversos valores de la varianza del Ln K (0.50, 1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.0,

2.50 y 3.0) manteniendo la media de K constante, igual a 1.6 m/dia.
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8.3 Transformacion de datos normales estandar de una variable en
lognormales.

Para transformar una realizacién normal estandar del Ln K con X,,,x = 0 y 6°,«=1.0, auna
realizaciéon de conductividad hidraulica con diferentes valores tanto de la de media de K
como de la varianza de Ln K, se considera la siguiente teoria (Manchuk, Leuangthong, &
Deutsch, 2004). Existen ecuaciones que describen una distribucién lognormal y su relacién
con una distribucién normal. Una variable aleatoria Z| z(u) > 0, es lognormal con una media
m y una desviacion estandar o si el logaritmo natural de Z(u),X(u) = Ln(Z(u)) es
normalmente distribuido con media ay desviacion estandar . Conociendo la relacion entre

Z(u)— logN(m,0) y X(u) - N(a,B), puede transformarse una distribucién Gausiana,

Y (u)~ N(0,1) a una distribucién que tiene un comportamiento lognormal. Las ecuaciones 47
y 49 muestran la relacion entre X(u), Y(u) y Z(u), en donde Y (u)tiene una distribucion
normal estandar. Las ecuaciones 50 y 51 muestran la relacion entre m y ¢ de la distribucién

lognormal con la a 'y B de la distribucién normal.

Xw)=a+p -Y(u Ec. 47
Z(u) = eXW Ec. 48

Sustituyendo la ecuacién 47 en la ecuacion 48, queda la ecuacion 49:

Z(u) = e YW Ec. 49

2

a =Ln(m) — % Ec. 50

B%=1In (1 +m—2) Ec. 51
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8.3.1 Transformacion de datos normales estandar de una variable en Ln K.

La ecuacion 47 transforma las simulaciones de SGSIM o LHS con media cero y distribucion

igual a 1, Y(u)~ N(0,1) a simulaciones lognormales con X(u) - N(a, ). En donde Y (u) son

los datos de las realizaciones del SGSIM.

8.3.2 Transformar las simulaciones de Ln K en K.

Finalmente con la ecuacion 52, realizamos la transformaciéon de las simulaciones de

X(u) > N(a,B), en donde X(u) =Ln(Z(u)), en realizaciones de K.

Z(u) = eX® Ec. 52

8.3.3 Transformacion de las realizaciones en el caso de estudio

El procedimiento se describe con simulaciones de Ln K normalizadas empleando una
realizacion obtenida con el método LHS, sin embargo también se puede aplicar para
simulaciones obtenidas con el método SGSIM. Con el método conocido como LHS, se
obtuvo una realizacion no condicionada a datos de una variable natural la cual suponemos
como lognormalmente distribuida que es la K. La malla para generar las simulaciones esta
compuesta por 702 nodos, los cuales son los mismos que la malla del modelo determinista
(Figura 7.1). El siguiente histograma (figura 8.1) corresponde a 702 puntos de la malla de

una realizacién normal estandar del Ln K.
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Figura 8. 1 Histograma de una realizacion normal estandar del Ln
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e Simulaciones no condicionadas de Ln K.

Debido a que suponemos que la K tiene un comportamiento lognormal se realizé la
transformacion de las realizaciones normal estandar con Y(u)~ N(0,1), a realizaciones de

Ln K con X(u)— N(a, ). Para ello se gener6 un programa en fortran nombrado como

NRM_LN K.EXE. El programa emplea la ecuacion 52 para realizar la transformacion. Los
datos que el programa requiere son el valor de a determinado por medio de la ecuacién 50,
con m como el valor de la media de Ky 8 como el valor de la desviacion estandar del Ln K.
Por ejemplo para transformar una realizacion normal estandar del Ln K, a una realizacion
con media de K igual a 1.60 metros/dia y valor de la varianza del Ln K igual a 3 (8=1.73
metros), se requiere calcular con la ecuacion 50 el valor de a=-1.029. El siguiente

histograma muestra una realizacién del Ln K (figura 8.2) con varianza del Ln K=3.0.
e Simulaciones no condicionadas lognormales de K.
Para realizar la transformacion de la realizacion del Ln K en realizaciones de K, se genero

un programa en Fortran que emplea la ecuacion 52, nombrado como SGSIM Ln
K_a K.EXE. El siguiente histograma muestra una realizacion lognormal de K (figura 8.3).
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Figura 8. 2 Histograma de una realizacién del Ln K.
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8.4 Descripcion del Caso 3 (02L.nk=1.0 y diferentes valores de x,)

En este caso de estudio se emplearon diversos valores de la media de K (0.4, 0.8, 1.2, 1.6,
2.0, 24, 2.8, 3.2, 3.6 y 4.0 m/dia) y la varianza del Ln K fue constante, igual a 1.0. Los
diversos casos de estudio se muestran en el cuadro siguiente (cuadro 8.1):
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Cuadro 8. 1 Casos de estudio con valores diferentes de la media de K

L Varianza Media | Varianza | Media Matriz de
Caso Descripcion 2 _ 2 e ;
O nk Xink O k XK covarianza
3.A Estimacion con datos de hy c 1.0 -1.46 0.26 0.4
3.B Estimacion con datosde hy c 1.0 -0.77 1.00 0.8 .
- — Covarianza
3.C Estimacion con datosde hy c 1.0 -0.33 2.42 1.2 inicial o
3verdadero | EStimacion con datos de hy c 1.0 0.00 4.00 16 a priori
3.F Estimacion con datos de hy ¢ 1.0 0.17 6.65 2.0 L
3.G Estimacion con datos de hy c 1.0 0.36 9.63 2.4 Xk _yl'G
3.h Estimacion con datos de hy c 1.0 0.51 13.13 2.8 02LnK =10
3.1 Estimacion con datosde hy c 1.0 0.65 17.16 3.2
3.J Estimacion con datos de hy c 1.0 0.76 21.65 3.6
3.K Estimacion con datos de hy c 1.0 0.87 26.70 4.0

En este caso de estudio la estimacién de Ln K, h y ¢ generada con el ESH, se realiz6
empleando como covarianza inicial o a priori a la matriz de covarianza calculada con las
realizaciones de Ln K, h y ¢ generadas con el modelo estocastico de flujo y transporte a
partir de las realizaciones de Ln K con %= 1.6 m/dia y 6%, «=1.0 (caso base) obtenidas con
el método LHS.

Para realizar la estimacién de Ln K, h y ¢, se tomaron como datos reales a los valores de las
realizaciones de h y c calculadas con el modelo de flujo y transporte a partir de una
realizacion de Ln K con valores de media de K diferentes (x,=0.4, 0.8, 1.2, 1.6, 2.0, 2.4, 2.8,
3.2, 3.6 y4.0 m/dia) y 6%,«=1.0. La estimacién de Ln K, h y ¢ se generé empleando 25 datos
de h y 25 datos de c dispersos en el area de estudio en cada tiempo de estimacion (6
tiempos). En total se emplearon 150 datos de h y 150 datos de c.

8.4.1 Estimacion de parametros (Caso 3)

A continuacion se presentan los mapas de la estimacion inicial (o a priori), la estimacion real
(realizacion de Ln K, h y c¢) asi como la estimacion final calculada con el ESH para Ln K, h'y

C.
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Figura 8. 4 Estimacién de Ln K con datos de hy c (Caso 3A,B,C,F, G, H, |, J,yKcon 0°ink =1.0 y diferentes x)
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Figura 8. 5 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 3A, 3B y 3C con 0%k =1.0 y diferentes xj)
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Figura 8. 6 Estimacién de h con datos de hy ¢ (Caso 3F, 3G y 3H con 0%k =1.0 y diferentes xy,)
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8.4.2 Resultados (Caso 3)

Empleando como informacién a priori a la media y a la matriz de covarianza con y o7, = 1.0
y X x = 1.6 (Caso Real), y utilizando 150 datos de h y 150 datos de ¢ con diferentes medias
de K, en los diferentes casos de estudio. Se observa que usando el ESH para la estimacion
de Ln K, que los casos 3B, 3C, 3F, 3G, 3H, 3I, 3J y 3K cuyas medias de K respectivamente
son xx= 0.8, 1.2, 2.0, 2.4, 2.8, 3.2, 3.6 y 4.0, el porcentaje de reduccién de ECM en
disminuye en promedio 17.84% y el porcentaje de reduccion del EM disminuye en 8 de los 9
casos. El caso 3F en donde la media de x = 2.0 el %red del EM aumenta a -122.23.
Adicionalmente se observa que el caso 3A en donde la media de K es la mas pequefia x =
0.4, el %red de el ECM aumenta a -4.68% y el %red del EM es de 9.88%.

Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en los casos 3B, 3C, 3F,
3G, 3H, 3I, 3J y 3K (figura 8.4), resulta dificil decir que la estimacién de Ln K realizada con el
ESH tiene una estimacién muy parecida a la real, sin embargo el %red de el ECM indica que
disminuye el error con respecto el ECM inicial disminuye (salvo el caso 3A en donde el ECM
aumenta), lo que nos indica que la estimaciéon de Ln K mejora con la aportacion de datos de

hyc.

Empleando como informacién a priori a la media y a la matriz de covarianza con y o7, = 1.0
y X ¢ = 1.6 (Caso Real), y utilizando 150 datos de h y 150 datos de c con diferentes medias
de K, en los diferentes casos de estudio. Se observa que usando el ESH para la estimacion
del estado (h y c¢), en todos los casos, 3A, 3B, 3C, 3F, 3G, 3H, 3I, 3]y 3K (figuras 8.5, 8.6,
8.7, 8.8 y 8.9) cuyas medias de K respectivamente son xx=0.4, 0.8, 1.2, 2.0, 2.4, 2.8, 3.2, 3.6
y 4.0, que tanto para la estimacion de h como c, el %red de el ECM y él %red del EM
disminuye en promedio 85.55% y 82.22% (para h y ¢) y 95.61% y 88.12% (para h y c)

respectivamente.

Del analisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de h
y ¢ obtenida del ESH en los 6 tiempos, se observa en todos los casos que la estimacion
realizada con el ESH y el aporte de los datos de h y ¢, mejora la estimacion inicial de h y c,

hasta ser muy parecida a los mapas reales de h y c.
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8.5 Descripcion del caso 4 (x;, =1.6 y diferentes valores de 02Ln k)

En este caso de estudio se emplearon diversos valores de la varianza del Ln K (0.25, 0.50,
0.75, 1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.0, 2.50 y 3.0) y la media de K fue constante, igual a 1.6. Los

diversos casos de estudio se muestran en el cuadro siguiente (cuadro 8.2):

Cuadro 8. 2 Casos de estudio diferentes medias de K

Caso Descripcion Varzianza M_ed ia Variczamza M_edia Matri_z de
O Lnk Xk ok Xk covarianza
4.A Estimacion con datosde hyc 0.25 0.34 0.76 1.6
4.B Estimacion con datosde hyc 0.50 0.22 1.74 1.6
4.C Estimacion condatosde hy c 0.75 0.008 291 1.6 Covarianza
Ayergadero | EStimacion con datos de hy ¢ 1.00 0.00 4.03 1.6 inicial o
4F | Estimaciéncondatosdehyc | 1.25 -0.17 5.92 16 aprior
4.G Estimacion con datosde hy c 1.50 -0.30 7.62 1.6 % =16
4.h Estimacion condatosde hy c 1.75 -0.43 9.56 1.6 , Y
4. Estimacion con datos de hy ¢ 2.00 -0.56 11.66 1.6 0k = 1.0
4.3 Estimacion con datosde hyc 2.50 -0.81 16.26 1.6
4.K Estimacion con datosde hy ¢ 3.00 -1.06 21.50 1.6

En este caso de estudio la estimacién de Ln K, h y ¢ generada con el ESH, se realiz6
empleando como covarianza inicial o a priori a la matriz de covarianza calculada con las
realizaciones de Ln K, h y ¢ generadas con el modelo estocastico de flujo y transporte a
partir de las realizaciones de Ln K con ¥,%,= 1.6 m/dia y 0, «=1.0 (caso verdadero)
obtenidas con el método LHS.

Para realizar la estimacion de Ln K, h y ¢, como datos reales se tomo a las realizaciones de
h y c calculadas con el modelo estocastico de flujo y transporte a partir de las realizaciones
de Ln K con diversos valores de la varianza del Ln K (0.25, 0.50, 0.75, 1.0, 1.25, 1.50, 1.75,
2.0,2.50y 3.0) y x;,=1.6. La estimacion de Ln K, h y c se gener6 empleando 25 datos de h y
25 datos de c dispersos en el area de estudio en cada tiempo de estimacion (6 tiempos). En

total se emplearon 150 datos de h 'y 150 datos de c.
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8.5.1 Estimacion de parametros (Caso 4)

A continuacion se presentan los mapas de la estimacion inicial (o a priori), la estimacion real
(realizacion de Ln K, h y c¢) asi como la estimacion final calculada con el ESH para Ln K, h'y

C.
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Figura 8. 11 Estimacion de Ln K con datos de hy ¢ (x,=1.60 y diferentes O°in K)
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Figura 8. 12 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 4A, 4B y 4C con x,=1.60 y diferentes o’in K)
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Figura 8. 13 Estimacion de h con datos de hy ¢ (Caso 4F, 4G y 4H con X;=1.60 y diferentes o’in K)
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Figura 8. 16 Estimacion de c con datos de hy ¢ (Caso 4F, 4Gy 4H con x,=1.60 y diferentes o’in K)
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8.5.2 Resultados (Caso 4)

El caso 4 utiliza el ESH para la estimacion de Ln K, h y ¢, empleando como informacion a
priori a la media y a la matriz de covarianza Ln K-h-c con y 6, = 1.0y ¥ x = 1.6 (Caso Real)
y utilizando 150 datos de h y 150 datos de c calculados mediante realizaciones de K con
diferentes valores de la varianza del Ln K (caso 4.A, 4B, 4C, 4.Real, 4.F, 4.G, 4.h, 41,40,y
4K con 6%, «=0.25, 0.50, 0.75, 1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.0, 2.50 y 3.0) y la media de K fue
constante, iguala a 1.6 m/dia.

Del analisis de resultados de este caso de estudio, se determind que la estimacion de Ln K
realizada con el ESH en todos los casos (4A, 4B, 4C, 4F, 4G, 4H, 41, 4J y 4K) en donde las
varianzas del Ln K respectivamente son X,=d?,, = 0.25, 0.5, 0.75, 1.25, 1.5, 1.75, 2.0, 2.5y
3.0, el ESH genera buenas estimaciones, debido a que el porcentaje de reduccion de ECM
en disminuye en promedio 17.13% (promedio de los 8 casos de estudio) y el %red del EM
disminuye en 8 de los 9 casos, en promedio 47.08%. Unicamente en el caso 4C en donde la
o2,k =0.75 el %red del EM aumenta a -111.97. Del andlisis a simple vista de los mapas de la
estimacion del Ln K en todos los casos, se determiné que aunque resulta dificil decir que la
estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una estimacion muy parecida a la real, el ESH
genera buenas estimaciones, debido que él %red de el ECM indica que disminuye el error
con respecto a el ECM inicial, lo que nos indica que la estimacion de Ln K mejora con la

aportacion de datos de hy c.

Con los resultados de la estimaciéon de h y ¢ generada con el ESH (caso 4), se observé que
el ESH genera buenas estimaciones en todos los casos de estudio, ya que tanto para la
estimacion de h como c, el %red de el ECM y él %red del EM disminuye en promedio
66.09% y 84.85% (parahyc)y 77.21% y 77.88% (para h y c) respectivamente. Del andlisis
de los mapas de la estimacion inicial y real de h y c, asi como la estimacion de h y ¢ obtenida
del ESH en los 6 tiempos, se determind que en todos los casos que la estimacion realizada
con el ESH y el aporte de los datos de h y c, mejora la estimacion inicial de h y ¢ hasta ser

muy parecida a los mapas reales.
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Capitulo 9. Analisis de resultados

En esta tesis se adapté y se prob6 el método propuesto originalmente por Herrera (1998)
para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de calidad del agua subterranea, para la
optimizacién de redes de monitoreo de los niveles del agua subterranea. La adaptacién de la
metodologia se probd en el capitulo 3 en un caso de estudio sintético basado en una
representacion simplificada del acuifero del Valle de Querétaro (AVQ). En este caso, se
redisefid una red de monitoreo de los niveles del agua subterranea suponiendo que los
cambios en los niveles son insignificantes. Para esto se utiliz6 un modelo numérico de flujo
en estado estacionario. Con base en los resultados presentados en el capitulo 3 de esta
tesis, se observd que el disefio de la red de monitoreo piezométrica para este caso de
estudio mediante el método de Herrera y Pinder es satisfactorio y que se tienen buenas
perspectivas para aplicar exitosamente esta metodologia al disefio de redes de monitoreo de
los niveles del agua subterranea en casos reales. Se recomienda en un trabajo futuro
realizar una prueba similar, para el disefio espacio-temporal de una red de monitoreo
piezométrica.

En esta tesis se desarroll6 y prob6é un método de estimacion conjunta del parametro Ln Ky
del estado para un modelo estocastico de flujo de aguas subterraneas. El método
desarrollado tomé como base una parte del método propuesto originalmente por Herrera
(1998) para el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de calidad del agua subterranea. La
metodologia propuesta en esta tesis consiste en aplicar el ensamble suavizado para estimar
conjuntamente el campo de Ln K, junto con la carga hidraulica y/o la concentracion de
contaminantes. El método desarrollado se probd en diversos casos de estudio. Los
resultados de cada uno de ellos se presentan a continuacion.

El método de estimacion conjunta de parametros y estado se aplicé en una primera prueba
descrita en el capitulo 5. El objetivo de este caso de estudio consistié en aplicar el ESH para
la estimacion de pardmetros del logaritmo natural de la conductividad hidraulica y para la
estimacion del estado para la carga hidraulica en un modelo estocastico sintético de flujo de
aguas subterrdneas (estado estacionario), basado en una representacion simplificada del

acuifero del Valle de Querétaro.
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Con base en los resultados presentados en el capitulo 5 de esta tesis, se observd que
usando el ESH para la estimacion del parametro Ln K y del estado para la carga hidraulica,
se observo que la estimacion realizada con el ESH, esta dentro del criterio del 68% para las
bandas de confianza. Con el ESH para la estimacién, se observa que cuando existe aporte
de datos del Ln K o h, se obtiene una mejor estimacién y por lo tanto existe una disminucion
de los errores, debido a la contribucion de los datos.

Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacion de Ln K generada con el ESH de
cada uno de los casos, resulta dificil decidir cuél es el que tiene un mejor comportamiento,
sin embargo del analisis de los errores se observo que el Caso B con el aporte de 33 datos
de Ln K presenta mejores resultados. El andlisis de los mapas de estimacion de h, realizada
con el ESH en los nodos de la malla de estimacion de cada uno de los diferentes casos, se
observé que el caso A (aporte de datos de 33 datos de h), caso B (aporte de datos de 33
datos de Ln K) y el caso D (aporte de 33 datos de h y 33 datos de Ln K) tienen una buena
estimacion de h con un error medio de -0.049 metros y un ECM de 0.489. Finalmente es muy
importante considerar que en las zonas en donde no se aportan datos (de Ln K o de h) para
realizar la estimacién, no se aprecian cambios considerables de la varianza final de la
estimacion en dichas zonas. Inversamente, en las zonas en donde si se aportan datos, la
varianza final se reduce. De todos los casos de estudio la mayor varianza se encuentra en la

zona NW debido a la carencia de datos para reducirla.

Como se menciona en el parrafo anterior, el método de estimacién propuesto en esta tesis
se aplicé unicamente para estimar el Ln K 'y h. Es por ello que en el capitulo 6, el método de
estimacion conjunta de parametro y estado se realizd en una segunda prueba y el objetivo
consistié en aplicar el ESH para la estimaciéon del pardmetro Ln K y para la estimacién del
estado para la carga hidraulica y la concentracién de contaminantes para un modelo
estocastico de flujo y transporte de aguas subterraneas. El caso de estudio se basé en una
representacion simplificada del acuifero del valle de Querétaro descrito en el capitulo 3.

Los resultados presentados en el capitulo 6 de esta tesis, muestran que para correr el
modelo estocastico de flujo y transporte completo del Valle de Querétaro (6676 nodos,
13,066 elementos, 1 capa y 13 tiempos de salida) con 4000 realizaciones de K y generar la
matriz de covarianza a priori Ln K-h-c, se necesitaron 12 dias, en una computadora con

procesador Pentium 4 a 2.8 Ghz y 2 Gb de memoria Ram. De lo anterior se observo que al
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aplicar la metodologia de estimacion de parametros propuesta en esta tesis, es
recomendable tener en cuenta a la hora de disefiar el modelo estocastico de flujo y
transporte, tanto los requerimientos de computo como el tiempo que serd necesario para
correr el modelo estocastico y generar la matriz de covarianza a priori Ln K-h-c, empleada en
el método. En el capitulo 10 de esta tesis se presentan una conclusion respecto a la
eficiencia computacional del método propuesto para realizar la estimacion de parametros y
estado.

Por lo anterior se recort6 el area del modelo completo del acuifero del Valle de Querétaro
con el objetivo de disminuir el tiempo computacional para correr las diferentes simulaciones
estocasticas. El modelo estocastico de flujo y transporte reducido, cuenta con una malla
triangular de 1970 nodos, 3858 elementos y 1 capa, con los mismos pardmetros hidraulicos
gue el modelo completo de flujo y transporte, con excepcion de las condiciones de frontera.
Como condicién de frontera se determin6 como carga asignada a la media de las 4000
realizaciones de h calculadas en los puntos de estimacion correspondientes a los obtenidos
con el modelo estocastico de flujo completo. De la comparacion de los resultados entre el
modelo completo y el modelo reducido se observdé que el modelo reducido tardé en una
computadora con las caracteristicas mencionadas anteriormente, 1 dia en correr para
completar las 4000 realizaciones de h y c. Asimismo, se observé que las realizaciones son
muy similares y convergen de forma muy similar, por lo cual se comprob6é que el
procedimiento para asignar las condiciones de frontera en el modelo reducido fueron

adecuadas o satisfactorias.

Con base en los resultados presentados en el capitulo 6 de esta tesis, se observo que la
estimacion de Ln K, h y c, en los tres casos de estudio (Caso A con 30 datos de h, Caso B
con 455 datos de ¢ y Caso C con 30 datos de Ln K) realizada con el ESH para ambos
modelos (empleando a la matriz de covarianza a priori calculada tanto con el modelo
completo como el modelo reducido) esta dentro del criterio del 68% para las bandas de
confianza. De igual forma que cuando se emple6 el ESH para la estimacion de Ln Ky h
(capitulo 5), se observa que cuando existe aporte de datos de Ln K, h y c, existe una mejor
estimacion de Ln K, h y c. Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K
generada con el ESH de cada uno de los casos, resulta dificil decidir cual de los casos de
estudio es el que tiene un mejor comportamiento, sin embargo del andlisis de los errores se

observé que el caso C tiene la mejor estimacion de Ln K, con el aporte de 30 datos de Ln K.

185



El andlisis de los mapas de estimacioén de h y c, realizada con el ESH en los nodos de la
malla de estimacion de cada uno de los diferentes casos, se comprobd que para la
estimacion de h el caso A (aporte de datos de 30 datos de h) tienen una buena estimacion
de h, muy parecida al caso real y el caso C (aporte de datos de 455 datos de c) tienen una
excelente estimacion de c, también muy parecida al caso real. Finalmente es importante
mencionar que en este capitulo Gnicamente se emplearon datos de Ln K o datos de h o
datos de c para estimar parametros y estado con el ESH. En el capitulo 7 se realiza la
estimacion de parametros y estado empleando el ESH en diversos casos de estudio
empleando datos de h y ¢ de forma conjunta para realizar la estimacion.

El método de estimacion conjunta de parametro y estado se aplicé en una tercera prueba
descrita en el capitulo 7. El objetivo general de los casos presentados en este capitulo fue
aplicar el método de estimacidn desarrollado en esta tesis para la estimacion conjunta de Ln
K, h y ¢ en un caso de estudio sintético, considerando diversas alternativas para la
generacion de las realizaciones del Ln K con las cuales se calculd la matriz de covarianza

inicial que requiere el ESH para su implementacion.

Enelcaso 1.1, 1.2 y 1.3 (capitulo 7) se generaron 3000 realizaciones del Ln K con el método
conocido como simulacion secuencial gaussiana, con una media constante de K (x;,=1.6) y
una varianza constante de Ln K (0%, «=1.0). La estimacién realizada con el ESH emple6 en
el caso 1.1 Unicamente datos de h, en el caso 1.2 Unicamente datos de c y en el caso 1.3
empleé de forma conjunta datos de h y c. Del analisis de los resultados de la estimacién del
Ln K de los casos 1.1, 1.2 y 1.3, se observé que cuando existe aporte de datos de h, de cy
de h y ¢ de forma conjunta, existe una mejor estimacion. Sin embargo debido a que el caso
1.3 el que tiene una mayor disminucién de el ECM inicial de Ln K; se observé que cuando
existe aporte de datos de h y ¢ de forma conjunta se logra la mejor estimacion del Ln K, que

cuando solo empleamos datos de h o c.

Debido a que el ECM inicial de Ln K disminuye en todos los casos (1.1, 1.2, y 1.3), se
concluye que la estimacion de Ln K mejora en todos los casos con la aportacién de datos de
h, c, y h y c. Debido a que el caso 1.3 es el que tiene una mayor disminucion de el ECM
inicial de h y c; se observé que cuando existe aporte de datos de h y ¢ de forma conjunta se
logra una mejor estimacion, que cuando solo empleamos datos de h o c. Del analisis de los

mapas de la estimacion inicial y real de h y c, asi como la estimacion de h y ¢ obtenida del
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ESH en los 6 tiempos considerados, se determind que cuando existe aporte de datos de h'y
datos de h y c de forma conjunta en cada uno de los 6 tiempos, mejora la estimacion inicial
de h hasta llegar a ser muy parecida a la estimacion real de h. Lo mismo ocurre con la
estimacion del ESH empleando datos de c y datos de h y ¢ de forma conjunta, la estimacion

de c mejora hasta ser muy parecida a la real.

En el caso 1.3, 1.4y 1.5 (capitulo 7) se generaron 3000 realizaciones del Ln K con el método
conocido como simulacion secuencial gaussiana, con una media constante de K (x;,=1.6) y
diferentes valores de la varianza del Ln K (caso 1.3 6%, «=1.0, caso 1.4 6%, «=0.5y el caso
1.5 0%, k=1.5). La estimacién realizada con el ESH empleé en los tres casos de estudio

datos de h y ¢ de forma conjunta.

Del analisis de los resultados de la estimacion del Ln K de los casos 1.3, 1.4 y 1.5, se
concluye que aun y cuando el ESH emplee matrices de covarianza a priori (h-Ln K-c)
calculadas con realizaciones de Ln K con varianzas diferentes de la unidad (¢7,,=0.5y
07, k=1.5), la estimacién generada con el ESH y con datos de h y c de forma conjunta,
contribuyen a que el ECM inicial de Ln K, h 'y ¢ disminuya y genere buenas estimaciones.

Del andlisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de h
y ¢ obtenida del ESH en los 6 tiempos, se comprobd que la estimacion realizada con el ESH
y el aporte de los datos de h y ¢, mejora la estimacion inicial de h y ¢ hasta llegar a ser muy

parecida a la estimacion real de h y c.

En el Caso 2.1, 2.2 y 2.3 (capitulo 7) se generaron 1000 realizaciones del Ln K con el
método conocido como Latin Sampling Hypercube, con una media constante de K (x,=1.6) y
una varianza constante de Ln K (c%,«=1.0). La estimacion realizada con el ESH, en el caso
2.1 empled unicamente datos de h, en el caso 2.2 unicamente datos de c y en el caso 2.3
datos de h y ¢ de forma conjunta.

Debido a que el caso 2.3 es el que tiene una mayor disminucion del ECM inicial de Ln K; se
observé que cuando existe aporte de datos de h y ¢ de forma conjunta se logra la mejor
estimacion del Ln K, que cuando solo empleamos datos de h o c. También, debido a que el
ECM inicial de Ln K disminuye en todos los casos (2.1, 2.2, y 2.3), se comprobd que la
estimacion de Ln K realizada con el ESH mejora en todos los casos con la aportacion de
datosdeh,cyhyc.
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Del analisis de los resultados de la estimacién del estado (h y c) de los casos 2.1, 2.2 y 2.3,
se observo que cuando existe aporte de datos de h, de c y de h y ¢ de forma conjunta, el
ECM disminuye con respecto al inicial por lo tanto existe una mejor estimacion. Debido a que
el caso 1.3 es el que tiene una mayor disminucién del ECM inicial de h y c; se observé que
cuando existe aporte de datos de h y ¢ de forma conjunta se logra una mejor estimacion, que
cuando solo empleamos Unicamente datos de h o c. Del analisis de los mapas de la
estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de h y c obtenida del ESH en los 6
tiempos, se concluye que cuando existe aporte de datos de h y datos de h y ¢ de forma
conjunta en cada uno de los 6 tiempos, la estimacion inicial de h mejora hasta llegar a ser
muy parecida a la estimacion real de h. Lo mismo ocurre con la estimacion del ESH
empleando datos de c y datos de h y ¢ de forma conjunta, se determind que cuando existe
aporte de datos de c o datos de h y c, la estimacion de ¢ mejora hasta ser muy parecida a la
real.

En el Caso 2.3, 2.4 y 2.5 (capitulo 7) se generaron 1000 realizaciones del Ln K con el
método LHS, con una media constante de K (x,=1.6) y diferentes valores de la varianza del
Ln K (caso 2.3 0%, «k=1.0, caso 2.4 ¢°, «=0.5 y el caso 2.5 0%, x=1.5). La estimacién
realizada con el ESH empled en los tres casos de estudio datos de h y ¢ de forma conjunta.
Del analisis de los resultados de la estimacién del Ln K de los casos 2.3, 24 y 2.5, se
observd que ain y cuando el ESH emplee matrices de covarianza a priori (h-Ln K-c)
calculadas con realizaciones de Ln K con varianzas diferentes de la unidad (0%,x=0.5y
o? «=1.5), la estimacion generada con el ESH y con datos de h y c de forma conjunta,
contribuyen a que el ECM inicial de Ln K, h y ¢ disminuya y genere buenas estimaciones. Del
analisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de hy ¢
obtenida del ESH en los 6 tiempos, se concluye que la estimacion realizada con el ESH vy el
aporte de los datos de h y ¢, mejora la estimacion inicial de h y ¢ hasta llegar a ser muy
parecida a la estimacion real de h y c.

De la comparacién de los resultados (capitulo 7) de los casos 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 y 15
(realizaciones de Ln K con método SGSIM) versus casos 2.1, 2.2, 23, 24 y 25
(realizaciones de Ln K con método LHS), se observé que para la estimacién de Ln K la
disminucién de el ECM inicial de Ln K fue mayor en los casos 2.1, 2.2, 2.3, 24y 2.5 en
donde la matriz de covarianza inicial se calcul6 empleando realizaciones de método LHS,
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que en los casos 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 y 1.5, en donde la covarianza inicial se calcul6 empleando

realizaciones obtenidas a través del método SGSIM.

Se observo en los casos 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 y 1.5, que la disminucion del ECM inicial de h, fue
mayor que en los casos 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 y 2.5. Sin embargo en el caso de la estimacion de
¢, la reduccion del ECM inicial de ¢ fue mayor en los casos en donde la matriz de covarianza
inicial se calculé con realizaciones del método LHS que con la matriz de covarianza

calculada con las realizaciones del método SGSIM.

En los casos 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4 (capitulo 7) la estimacion de parametros generada con el
ESH, se realiz6 empleando matrices de covarianza calculadas con realizaciones de Ln K
obtenidas con dos métodos diferentes SGSIM y LHS con media de K constante (x,=1.6) y

varianza del Ln K (o%,« =1.0).

La estimacion realizada con el ESH emple6 en los cuatro casos de estudio Unicamente datos
de c y las matrices de covarianza a priori se tomaron como se describe en los casos
siguientes; caso 5.1 (también caso 2.2) matriz de covarianza obtenida con el método LHS y
datos de c calculados con la realizacion del método LHS, caso 5.2 (también caso 1.2) matriz
de covarianza obtenida con el método SGSIM y datos de c¢ calculados con la realizacién del
método SGSIM, caso 5.3 matriz de covarianza obtenida con el método SGSIM y datos de ¢
calculados con la realizacion del método LHS. Finalmente el caso 5.4 emplea la matriz de
covarianza obtenida con el método LHS y datos de c calculados con la realizacion del
método SGSIM.

Usando el ESH para la estimacion de Ln K se observé que empleando el método LHS (Caso
5.2) para generar la matriz de covarianza a priori Ln K-h-c y datos de c, se logra una mayor
disminucion de el ECM inicial de Ln K, que con el método SGSIM (caso 5.1). Del analisis a
simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en los casos 5.1, y 5.2, se determiné que
la estimacion de Ln K mejora con la aportacion de datos de ¢ en ambos casos (5.1y 5.2)

Del andlisis de los mapas de la estimacion inicial y real de h y c, asi como la estimacion de h
y ¢ obtenida del ESH en los 6 tiempos (casos 5.1 y 5.2), se determiné que la estimacion
realizada con el ESH y el aporte de los datos de ¢, mejora la estimacion inicial de h y c. Sin
embargo la estimacion de c es la que llega a ser muy parecida a la estimacion real de c

debido al aporte de datos de c.
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Del andlisis de los resultados de la disminucion de el ECM inicial de Ln K, h y ¢ en los casos
5.3 y 5.4, se observd que la estimacion generada con el ESH de Ln K, h y ¢ es buena,
incluso en el caso en donde la matriz de covarianza se obtiene con el método SGSIM o LHS
y las realizaciones de ¢ se obtienen con el método LHS o SGSIM respectivamente. Sin
embargo es importante mencionar que en ambos casos el ECM inicial de ¢ es la que
disminuye més debido a la aportacion de datos de c en la estimacion de c.

Usando el ESH para la estimacion de parametros se observa en los casos 5.3
(Realizaciones con el método LHS y covarianza inicial con el método SGSim) y 5.4
(Realizaciones con el método SGSim y covarianza inicial con el método LHS), que en ambos
casos el ECM inicial de Ln K disminuye. Con base en lo anterior se determiné que aunque el
ESH emplee una matriz de covarianza a priori diferente o incorrecta puede, llegar a mejorar

la estimacion de parametros y estado con el aporte de datos correctos de c.

El método de estimacion de parametros se aplicd a una cuarta y Gltima prueba descrita en el
capitulo 8. Debido a que generalmente los parametros del semivariograma de Ln K no se
conocen perfectamente, el objetivo de esta prueba consistio en analizar la sensibilidad de las
estimaciones del ESH cuando dos de los parametros del semivariograma, la media y la
varianza del Ln K, tienen errores. En los casos 3 y 4 se realiza un analisis de sensibilidad
generando realizaciones del Ln K con el método LHS modificando la media y la varianza del
Ln K respectivamente.

El caso 3 utiliza el ESH para la estimacion de Ln K, h y ¢, empleando como informacion a
priori a la media y a la matriz de covarianza Ln K-h-c con y 6/, = 1.0y ¥ x = 1.6 (Caso Real)
y utilizando 150 datos de h y 150 datos de ¢ calculados mediante realizaciones de K con
diferentes medias (Caso 3.A, 3.B, 3.C, 3.Real, 3.F, 3.G, 3.h, 3.1, 3.J y 3.K con X, x;= 0.4, 0.8,
12,16, 20, 2.4, 2.8, 3.2, 3.6 y 4.0 m/dia respectivamente). Del andlisis de resultados de
este caso de estudio, se observd que la estimacion de Ln K realizada con el ESH en los
casos (3B, 3C, 3F, 3G, 3H, 3I, 3J y 3K) en donde la media de K tiene valores de Xy xyx= 0.8,
1.2, 2.0, 2.4, 28, 3.2, 3.6 y 4.0, el ESH genera buenas estimaciones. Debido a que el
porcentaje de reduccion de ECM disminuye en promedio 17.84% (promedio de los 8 casos
de estudio) y el porcentaje de reduccion del EM disminuye en 8 de los 9 casos.
Adicionalmente se observé que el ESH para la estimaciéon de Ln K en el caso de la media de
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K es la mas pequefia x xx x= 0.4 (caso 3A), la estimacion del ESH no es buena, ya que el
%red de el ECM aumenta a -4.68% Yy el %red del EM es de 9.88%.

Del analisis a simple vista de los mapas de la estimacion del Ln K en donde la media de K
tiene valores de xgxxx= 0.8, 1.2, 2.0, 2.4, 2.8, 3.2, 3.6 y 4.0, resulta dificil decir que la
estimacion de Ln K realizada con el ESH tiene una estimacion muy parecida a la real, sin
embargo el %red de el ECM indica que disminuye el error con respecto el ECM inicial
disminuye (salvo el caso 3A en donde el ECM aumenta), lo que nos indica que la estimacion

de Ln K mejora con la aportacion de datos de h y c.

Co los resultados de la estimacion de h y ¢ generada con el ESH (caso 3), se observo que el
ESH genera buenas estimaciones en todos los casos de estudio, ya que tanto para la
estimacion de h como c, el %red de el ECM y él %red del EM disminuye en promedio
85.55% y 82.22% (para h y c) y 95.61% y 88.12% (para h y c) respectivamente. Del analisis
de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de h y c obtenida
del ESH en los 6 tiempos, se determind que en todos los casos que la estimacion realizada
con el ESH y el aporte de los datos de h y ¢, mejora la estimacion inicial de h y ¢ hasta ser

muy parecida a los mapas reales.

El caso 4 (capitulo 8) utiliza el ESH para la estimacion de Ln K, h y ¢, empleando como
informacion a priori a la media y a la matriz de covarianza Ln K-h-c con y o7, =1.0 y
Xk = 1.6 (Caso Real) y utilizando 150 datos de h y 150 datos de c calculados mediante
realizaciones de K con diferentes valores de la varianza del Ln K (caso 4.A, 4B, 4C, 4.Real,
4.F,4.G,4.h, 4.1, 4J,y4K cono?,«=0.25, 050, 0.75, 1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.0, 2.50 y 3.0) y

la media de K fue constante, iguala a 1.6 m/dia.

Del andlisis de resultados de este caso de estudio, se determind que la estimacion de Ln K
realizada con el ESH en todos los casos (4A, 4B, 4C, 4F, 4G, 4H, 41, 4J y 4K) en donde las
varianzas del Ln K respectivamente son ¢/, = 0.25, 0.5, 0.75, 1.25, 1.5, 1.75, 2.0, 2.5y 3.0,
el ESH genera buenas estimaciones, debido a que el porcentaje de reduccion de ECM en
disminuye en promedio 17.13% (promedio de los 8 casos de estudio) y el %red del EM
disminuye en 8 de los 9 casos, en promedio 47.08%. Unicamente en el caso 4C en donde
o2,k =0.75 el %red del EM aumenta a -111.47%. Del andlisis a simple vista de los mapas de
la estimacion del Ln K en todos los casos, se determin6 que aunque resulta dificil decir que
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la estimacién de Ln K realizada con el ESH tiene una estimacion muy parecida a la real, el
ESH genera buenas estimaciones, debido que €l %red de el ECM indica que disminuye el
error con respecto a el ECM inicial, lo que nos indica que la estimacion de Ln K mejora con la

aportacion de datosde hy c.

Con los resultados de la estimaciéon de h y ¢ generada con el ESH (caso 4), se observé que
el ESH genera buenas estimaciones en todos los casos de estudio, ya que tanto para la
estimacion de h como c, el %red de el ECM y él %red del EM disminuye en promedio
66.09% y 84.85% (parahyc)y 77.21% y 77.88% (para h y c) respectivamente. Del analisis
de los mapas de la estimacion inicial y real de h y ¢, asi como la estimacion de h y ¢ obtenida
del ESH en los 6 tiempos, se determind que en todos los casos que la estimacion realizada
con el ESH y el aporte de los datos de h y ¢, mejora la estimacion inicial de h y ¢ hasta ser

muy parecida a los mapas reales.

Del analisis de sensibilidad realizado en el capitulo 8 de esta tesis, se observé que el ESH
no genera buenas estimaciones de Ln K en casos en donde la media de K es muy pequefia
(x x = 0.4), sin embargo, debido a que fue en esta tesis de investigacion Unicamente en un
solo caso de estudio (caso 3A) fue en donde el ESH no generd buenas estimaciones de Ln
K, se recomienda realizar un trabajo futuro para determinar de forma mas especifica cuando
el ESH no genera buenas estimaciones de Ln K. En casos en donde la X, es mayo a 0.8, el
ESH genera buenas estimaciones de Ln K.

Del andlisis de sensibilidad se determin6 que en ESH genera buenas estimaciones de h y c,
aun en los casos en donde para la estimacion de Ln K, h y ¢ se emplea como informacion a
priori a la media y a la matriz de covarianza Ln K-h-c con 62, = 1.0y ¥, = 1.6 (Caso Real) y
datos de h y c calculados mediante realizaciones de K con diferentes medias de K (x;x;=
04,08,1.2,1.6,2.0,24,28,3.2, 3.6 y4.0) y varianzas del Ln K (5%, «=0.25, 0.50, 0.75,
1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.0, 2.50 y 3.0).
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Capitulo 10. Conclusiones

De acuerdo al analisis del estado del arte, se encontré6 que él método de asimilacion de
datos que desarrollo y aplicé Herrera en 1998 en el disefio 6ptimo de redes de monitoreo de
la calidad de agua subterranea, al que llama filtro de Kalman Estatico en ese trabajo y varios
posteriores, es muy parecido al llamado ensamble suavizado de van Leeuwen y Evensen
(1996). Por ese motivo, en esta tesis nos referimos a él como ensamble suavizado de

Herrera.

El ESH, se tom0 de base para proponer el método de estimacion conjunta del parametro del
Ln K y el estado (carga hidraulica y/o concentracion de algun soluto) desarrollado e
implementado en esta tesis doctoral. Después de Herrera (1998), el ESH se aplico
Unicamente una segunda vez a problemas de aguas subterraneas, por Bailey y Bau (2010),
en la estimacion de la conductividad hidraulica usando datos de carga hidraulica y flujo de
retornos. En este sentido, el trabajo desarrollado en esta tesis, hasta donde sabemos,
aborda un problema que no se habia tratado en la literatura publicada y, contribuye con un

método nuevo y resultados novedosos al campo de estudio.

Cuando se emplea el ESH para estimar conjuntamente el parametro de Ln K y el estado

para un modelo estocastico de flujo y/o transporte, los resultados indican que:

e Las magnitudes de los errores de las estimaciones de Ln K, h y ¢, decrecen cuando
se emplean datos de Lh K o h o c. La estimacibn de Ln K no mejora
significativamente empleando datos Unicamente de h, mejora mas con datos de c y
empleando conjuntamente datos de Ln K y h. La estimacién de h mejora un poco con
datos Unicamente de Ln K o de ¢, mejora mas utilizando conjuntamente datos de Ln
KyhoLnKyc. Laestimacion de c mejora utilizando Unicamente datos de Ln K o de
h. Los datos de Ln K contribuyen a mejorar mas la estimacion de h que la de c, los
datos de h contribuyen a mejorar mas la estimacion de Ln K que la de c y los datos

de c contribuyen més a mejorar la estimacion de Ln K que la de h.
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En la comparacion de los resultados obtenidos al aplicar el ESH utilizando datos de h,cy hy

c, al utilizar dos métodos alternativos para generar realizaciones de Ln K (SGSIM y LHS), se

puede concluir lo siguiente:

O

Para ambos métodos de simulacion, las estimaciones del parametro Ln K y del
estado (h y c), usando datos de h o ¢, o datos de h y ¢, las magnitudes de los errores
decrecen cuando un dato es empleado en la estimacion.

Con ambos métodos los errores son comparables, sin embargo es importante notar
gue el porcentaje de reduccion del ECM con respecto al ECM inicial del parametro de
Ln K y del estado (h), en casos donde la estimacion se realizé6 con mediciones de h, h
y ¢, el porcentaje de reduccion fue mas grande usando SGSIM que LHS. Sin
embargo en casos donde la estimacion de c se realizé con mediciones de h, c,yhyc
el porcentaje de reduccion para la estimacion de ¢ usando LHS, fue mayor que
usando SGSIM.

Del andlisis de sensibilidad de las estimaciones obtenidas con el ESH usando datos de carga

hidraulica y concentracion, a errores en la media de K y la varianza de Ln K (utilizados para

generar las realizaciones de K), los resultados mostraron que si los valores reales de la

media de K y la varianza son es 1.6 metros/dia y 1, respectivamente, entonces:

O

El ESH genera buenas estimaciones de Ln K, h y c, para casi todos los valores de
media de K considerados (0.4, 0.8, 1.2, 1.6, 2.0, 2.4, 2.8, 3.2, 3.6 y 4.0 metros/dia).
No genera una buena estimacién de Ln K Gnicamente cuando la media de K es igual
a0.4.

El ESH genera buenas estimaciones de Ln K, h y ¢ para todos los valores de
varianza del Ln K considerados (0.25, 0.50, 0.75, 1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.0, 2.50 y
3.0).

Como el valor de media mas pequefio que se utilizé6 fue de 0.4 metros/dia y no
existen valores intermedios entre 0.4 y 0.8 metros/dia, se recomienda realizar trabajo
futuro para determinar forma mas completa para qué valores pequefios de la media

de K el ESH no genera buenas estimaciones de Ln K.

Se concluye que la adaptacion del método de Herrera y Pinder al disefio 6ptimo de redes de

monitoreo de los niveles de agua subterrdnea realizada e implementada en esta tesis
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doctoral en un caso de estudio sintético, tiene buenas perspectivas para ser aplicado en el
disefio de redes de los niveles de agua subterrdnea en casos de estudio reales. Sin
embargo, si este fuera el caso se requiere usar, ademas del criterio de optimizacién que
incluye el método, criterios hidrogeoldgicos en el disefio de la red, tales como: geomorfologia
de la zona de estudio, zonas de fracturas, areas de recarga y descarga, naturaleza de los

limites de la unidad hidrogeoldgica, la relacién acuifero rio.

En el trabajo realizado, se identific6 que el proceso del ESH de actualizacion de la
estimacion con datos no requiere un alto costo computacional. Sin embargo, el tiempo
requerido para calcular la estimacion y matriz de covarianza espacio temporal a priori
pudiera ser una limitante para la aplicabilidad del método a problemas reales. Pensamos que
este tiempo se podria reducir con: 1) métodos como el LHS que reducen el nUmero de
realizaciones requeridas para obtener la convergencia; 2) Las nuevas computadoras son
mas rapidas y tienen varios procesadores; 3) Se identificé que en el programa GWQMonitor,
el proceso que calcula la matriz de covarianza no era eficiente por lo que recientemente se

modific6. Ademas, se recomienda emplear cOmputo en paralelo para optimizar el programa.

Aungue se creia que el ESH no tenia grandes posibilidades de aplicarse en problemas
relacionados con el agua subterranea, del andlisis del estado del arte realizado en esta tesis
doctoral y los resultados obtenidos, podemos concluir que gracias al incremento en el poder
computacional, este tipo de métodos actualmente tienen buenas perspectivas de aplicarse

en casos de estudio reales en agua subterranea.

En trabajos futuros se podria utilizar el método propuesto para estimar algun otro parametro,
como puede ser la recarga del acuifero, o también estimar la recarga y el Ln K de forma
conjunta.

El método de estimacién propuesto, puede ser utilizado ampliamente en los proximos afios
debido a que se esta incrementando el uso de dispositivos que permiten la medicion de la
carga hidraulica en tiempo real, ademas de que existen mas opciones en tecnologias para la
recoleccién de muestras de concentracion de contaminantes de agua subterranea, por lo que
estos datos se pueden emplear para estimar con mayor certidumbre el parametro del
logaritmo natural de la conductividad hidraulica, asi como la carga hidraulica y/o la

concentracion.
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Anexo A. Simulacion secuencial gaussiana

A1. Teoria sobre el proceso de simulacion gaussiana.

El método de simulacién secuencial gaussiana genera realizaciones estocasticas que honran
un patrén especifico de datos, segun lo cuantificado por el variograma o la covarianza. Para
garantizar que los patrones de datos estan reproducidos correctamente, se necesita definir el
modelo de probabilidad de las caracteristicas en todas las posiciones de la malla tomadas
juntas, no una por una segun lo hecho en kriging. Una distribucion conjunta se define como:

F(z,,2,,...,2y)=Pr(Z(uy)) < z,,...,Z(uy) < z,) Ec. Al

En donde N es el numero de los nodos de la malla. Generando una muestra de la
distribucion que es equivalente a generar una muestra en cada localizacion individual de la
malla. Sin embargo, especificando esta distribucién conjunta, se considera la dependencia
comun entre todos los nodos de la malla tomados de forma conjunta, apuntando a
reproducir patrones espaciales segun lo definido por este modelo de la distribucion conjunta.
Puesto que es demasiado dificil mateméaticamente definir y dibujar de un modelo de

distribucion conjunta, confiamos en la descomposicién general siguiente:

Pr(Z(u,)<z,,....,2(uy)<z)=PrZ(uy) <z, | Z(u) < 24,...,Z(Uy ) S 2 4) X

e X Pr(Z(uz) <1, | Z(Ul) < 21) X PI’(Z(Ul) s Zl) Ec. A2

En donde estados de cualquier distribucion conjunta, pueden descomponerse en un producto
de la distribucion condicional de N, por lo tanto realizaciones de una distribuciéon conjunta
son equivalentes a las realizaciones de distribuciones condicionales uni-variadas de N.

Esta descomposicion es la base para la simulacion secuencial, una de las técnicas

geoestadisticas mas usadas de la simulacion. Permite generar una sola realizacion
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estocastica, en cada nodo de la malla, hasta que la malla entera es llenada. En la simulacion
secuencial, se simula cada nodo basandose en nodos previamente simulados.

La simulacién secuencial condicional se refiere a la técnica en donde teniendo cualquier
cantidad de datos (n), cada distribucion condicional se basa en respetar los valores de los

nodos previamente simulados y datos en la malla:

Pr(Z(u,)<z;,...,Z(uy) <z | (n)=Pr(Z(uy) <z, [(n+N-1))x...

X Pr(Z(u,) <z, [(n+1)xPr(Z(u,) <z, | (n)) Ec. A3

El tipo de las distribuciones condicionales en la Ec. (A2) y la forma en gque se estiman sus
parametros, determina el tipo de algoritmo secuencial de la simulacién. El contorno general
de los algoritmos secuenciales de la simulacion para simular una sola realizacion se designa

como sigue:

1. Asignar cualquier dato (n) a la malla.
2. Definir una trayectoria aleatoria que visite todos los hodos u en la malla.
3. Relacionando sobre todos los nodos u;

a. Construir una distribuciéon condicional

F,(u,zl(n+i-1))=Pr(Z(u,)<z|(n+i-1)) Ec. Ad

b. Dibujar un valor simulado z(u;) de la distribucion condicional

F,(u,z|(n+i-1)) Ec. A5

c. Agregar el valor simulado al conjunto de datos (n+i-1)

4. Fin de la simulacién

A2. Simulacion secuencial gaussiana SGSIM

La simulaciéon secuencial gaussiana es la Unica simulaciébn secuencial en donde
explicitamente se supone una forma matematica para la distribucién conjunta (Al). Una
suposicién es que la distribucion conjunta es normal multivariada. Esta suposicion se basa
puramente en conveniencia matematica, de hecho, cualquier distribucién condicional bajo el
modelo multi-Gaussiano es también gaussiano, por lo tanto esta determinado

completamente por dos parametros: la media y la varianza. Esto exige que todas las
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distribuciones condicionales bajo la descomposicion (Al) sean también gaussianas. Por otra
parte, resulta que el medio de cada distribucion condicional estd expresado como una

combinacion lineal de nodos previamente simulados
i1
E[Z(U)|Z(uiy) =2 Z(Uy) = 2] = Y0 (U)2(u;) = 2 (u;)
1= Ec. A6

En donde se determinan los pesos A (uy) usando kriging simple y donde la varianza se
iguala a la varianza del kriging

Var[Z(u)|Z(u4) =24, Z(U;) =2, ]=6"sk (U;) Ec. A7

Dado estos resultados matemaéticos, el algoritmo de la simulacion secuencial gaussiana se

define como sigue:

Transformacion de los datos de la muestra a normales.
Asignar los datos (n) a la malla.

Definir una trayectoria aleatoria que visite todos los hodos u

o NP

Realizar una conexién sobre todos los nodos u.

a. Construir una distribucion condicional gaussiana.

: 7—174 (U,
G(u, 2] (n+i-1) - 6(E L)
GSK (ul) Ec. A8
b. Dibujar el valor simulado z(u;) de la distribucién condicional

G(U;,z|(n+i—1)) Ee. AQ

c. Agregar el valor simulado al del conjunto de datos (n+i-1)

5. Fin de la simulacion.

6. Transforme los datos de la simulacién entera de nuevo al histograma original.

Es importante mencionar que para aplicar una simulacién secuencial gaussiana se requiere
realizar la transformacién del histograma antes y después, puesto que una suposicion multi-

gaussiana incluye también la suposicion de que los datos del histograma son normales.

Figura A. 1 Ciclo de bibliotecas del GSlib, para generar Simulaciones Condicionadas
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Datos

CB (¢ Ajuste del Semivariograma
L 1
1 1
1 1
1 1
1 1
DECLUST [ GAMV VMODEL |
! nera el semivariogram !
Calcular pesos para | erTaeii;eentsael cona Io?sgdztoi »|  Genera el modelo del '
transformacion de los datos . Norm-K semivariograma i
1 1
1 T 1
| A |
1 1
y ' |
1 1
Datosy ' HISTPLT Modelo '
Pesos de K ! Genera el histograma con los Semivario- !
: datos Norm-K grama :
1 1
L
v 3
NSCORE
Realiza la Normalizacion los Datos SGSIM
datos de K. Normaliza- Generan realizaciones con los
dos de K datos Norm-K y se

retransforman.

A3. Analisis geoestadistico con GSLIB.

El analisis geoestadistico se puede realiza para datos empleando las librerias del software
geoestadistico conocido como GSLIB (Geostatistical Software Library) generado por Deutsch
y Journel (1998). Este software permite trabajar en problemas de geoestadistica como la
generacion de variogramas, trabajar con estimacion lineal (kriging), y simulacién estocastica.
En la figura Al se determinan los pasos a seguir y los programas para realizar el analisis
geoestadistico de un parametro y obtener las simulaciones condicionadas con datos,
empleando las bibliotecas del GSLIB.

Para la aplicacion del GSLIB, los archivos ejecutables asi como el formato del archivo de
introduccion de datos, con extension *.par, se encuentran disponibles en la pagina del
Geostatistical Software Library www.gslib.com. Para una descripcion mas detallada se

recomienda consultar el manual del GSLIB (Deutsch & Journel, 1998).

El nombre de los programas empleados para el andlisis geoestadistico y su descripcion se

muestran en el Cuadro Al.
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Cuadro Al. 1 Librerias del GSLIB para el anélisis Geoestadistico

LOCMAP

Genera mapas de localizacion de un archivo de datos que contiene las
coordenadas (x,y) asi como el valor de los elementos a graficar. Este programa
permite graficar en escala de grises o en escala de colores.

HISTPLT

Genera Histogramas, que son usados para ver las caracteristicas descriptivas
de la distribucién. Es un gréfico de barras donde en las abscisas aparecen los
limites de las clases y en las ordenadas las frecuencias correspondientes a
cada clase. Se genera a partir de un archivo de texto.

GAMV

Genera el semivariograma experimental a partir de un archivo de texto que
contiene los parametros necesarios.

VARGPLT

Genera el grafico del semivariograma experimental calculado con el archivo de
salida generado por el programa GAMV.

VMODEL

Genera el modelo del semivariograma y escribe los archivos de salida con el
mismo formato que el programa GAMV.

KT3D

Genera el calculo del kriging a partir de un archivo de texto, en el que se
incluyen los datos obtenidos del semivariograma experimental, asi como sus
respectivas coordenadas, las dimensiones de la malla, y finalmente el tipo de
kriging a estimar. Este programa genera un archivo de salida que puede
graficarse empleando el programa PIXELPLT.

SGSIM

Genera simulaciones secuénciales gaussianas, a partir de un archivo de texto
con datos o sin el, asi como demas datos generados del semivariograma
experimental y el kriging. Este programa genera un archivo de salida que puede
graficarse empleando el programa PIXELPLT.

PIXELPLT

Genera gréaficos a través de un conjunto de datos generados en el archivo de
salida al calcular el kriging con el programa KT3D o al realizar una simulacion
con el programa SGSIM. Este programa permite graficar en escala de grises o
en escala de colores.

DECLUST

Calcula los valores de los pesos para realizar la transformacion de datos a
normales con NSCORE.

NSCORE

Calcula los valores normales para los datos de cualquier histograma arbitrario.
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Anexo B. Calculo de los errores de los Casos de
estudio del Capitulo 8 y 9.

Los circulos de las graficas de este anexo muestran el tiempo en donde existe aporte de
datos para realizar la estimacién del parametro Ln K y del estado (h y c¢). En la figura
siguiente se presenta la descripcion de resultados de las tablas de los errores de estimacion
de los capitulos 8 y 9, mostrados en este anexo.

Estimacion inicial (EO) en el tiempo 1

El recuadro gris es el EM de la estimacién en el tiempo 1,
realizada con 50 datos de hy c del tiempo 1 (filtrado)

EM de la estimacion en los tiempos 2 al 6, realizada con
250 datos de hy c del tiempo 1 (prediccién)
No

Est. | datos Tiem- / / / =

acum.| PO 1 |yméd] 2 [wpfd| 3 |wRed| 4 |o%Red| 5 [wRed| 6 | %Red
0 EO -0.114‘(0/.00/ '0-116//0.00 0117 | 000 | -0.118 o.(p)ﬁ 0.119 | 0.00 | -0.120 | 0.00
50 | EL | -0.001499.24 o/.(xﬁ 99.89 | 0.001 | 99.02 | 0.002 //95(-18 (0.003 | 97.35 | 0.004 | 96.54
100 | E2 | 00141 9082 //0.010 91.14 | -0.010 | 91.45 }eoﬁ) 91.76 |}-0.009 | 92.06 | -0.009 | 92.36
H | 150 | E3 | -0.016|| 8544 | -0.016 | 85.85 | -0-017 85/.85/ -0.017 85/91 -0.017 | 85.87 | -0.017 | 85.88
200 | E4 | -0.023} 79.60 | -0.024 | 79.24 -0.025//78.90 -0.025 ﬁs.ss 0.026 | 78.21 | -0.027 | 77.89
250 | E5 | -0.025|| 78.20 | -0.026 | 77.66 /-0427 77.14 -o.cy( 76.629] -0.028 | 76.12 | -0.029 | 75.62
300 | E6 | -0.028/| 78.00 | -0.026 9’4{ 0.027 | 7686 /eﬁ)zs }(30 ) N-0.029 | 75.75 | 0.030 | 75.22

Estimacién inicial (EO) en el tiempo 5

EM de la estimacion en los tiempos 1 al 4, realizada con
50 datos de hy c del tiempo 5 (suavizado).

El recuadro gris es el EM de la estimacion en el tiempo 5,
realizada con 50 datos de h'y c del tiempo 5 (filtrado).

EM de la estimacion en el tiempo 6, realizada con 50 datos
de hy c del tiempo 5 (prediccién).
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La columna Est, indica el parametro y el estado al que corresponden el EM y el ECM.

La columna No datos acum., indica el nUmero de datos acumulados de h y c que fueron
empleados para realizar la estimacion con el ESH (50 datos de h y ¢ en cada tiempo).

El renglén Tiempo, indica el resultado del EM y del ECM de la estimacion con el ESH en los 6
tiempos (de E1 hasta E6). EO es la estimacion inicial.

Filtrado: es la estimacién del parametro y del estado, realizada con el ESH en el tiempo en
donde existe aporte de datos de h y/o ¢ (presente).

Suavizado: es la estimacion del parametro y del estado, realizada con el ESH en los tiempos
previos al tiempo en donde existe aporte de datos de h y/o ¢ (pasado).

Prediccién: es la estimacion del parametro y del estado, realizada con el ESH en los tiempos

posteriores al tiempo en donde existe aporte de datos de h y/o ¢ (futuro).
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Cuadro B. 1 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 1.1)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 1.1 Estimacién con 25 datozg(re])h en cada tiempo (Total 150 datos
0 EO 0.108 0.0 0.9872 | 0.0
25 E1l 0.093 | 13.76 | 0.9052 | 8.31
EM= Error medio Covarianza SGSIM
50 E2 0.081 | 24.88 | 0.8975 | 9.09
Ln K 75 E3 0.069 | 36.11 | 0.8975 | 9.09
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.058 | 45.93 | 0.8886 | 9.99
125 ES5 0.050 | 53.61 | 0.8812 | 10.74
150 o 0024 | 5871 | 08755 | 1131 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.112 0.00 -0.114 | 0.00 -0.115 0.00 -0.117 0.00 -0.118 0.00 -0.120 0.00
25 E1 | -0.009 | 92.18 | -0.008 | 92.88 | -0.007 | 93.54 | -0.007 | 94.20 | -0.006 | 94.84 | -0.005 | 95.46
50 E2 -0.007 | 93.81 | -0.007 | 94.07 | -0.007 | 94.33 | -0.006 | 94.58 | -0.006 | 94.82 | -0.006 | 95.06
h 75 E3 -0.007 | 94.08 | -0.007 | 94.15 | -0.007 | 94.22 | -0.007 | 94.30 | -0.007 | 94.37 | -0.007 | 94.44
100 E4 | -0.007 | 93.78 | -0.007 | 93.78 | -0.007 | 93.79 | -0.007 | 93.79 | -0.007 | 93.78 | -0.007 | 93.79
125 ES5 -0.007 | 93.68 | -0.007 | 93.65 | -0.007 | 93.62 | -0.007 | 93.60 | -0.008 | 93.57 | -0.008 | 93.54
150 E6 | -0.007 | 93.79 | -0.007 | 93.74 | -0.007 | 93.71 | -0.007 | 93.67 | -0.008 | 93.62 | -0.008 | 93.59
0 EO -0.841 0.00 -1.613 0.00 -1.852 0.00 -1.813 0.00 -1.666 0.00 -1.508 0.00
25 E1 -0.799 4.97 -1.367 | 15.26 | -1.277 | 31.07 | -0.863 | 52.41 | -0.346 | 79.25 | 0.157 | 89.60
50 E2 -0.437 | 48.08 | -0.774 | 52.00 | -0.609 | 67.11 | -0.183 | 89.90 | 0.331 | 80.14 | 0.834 | 44.71
c 75 E3 -0.312 | 62.94 | -0.560 | 65.27 | -0.361 | 80.48 | 0.074 | 95.91 | 0.592 | 64.47 1.100 | 27.08
100 E4 -0.297 | 64.74 | -0.524 | 67.54 | -0.312 | 83.17 | 0.132 | 92.70 | 0.657 | 60.57 1.172 | 22.30
125 ES5 -0.310 | 63.15 | -0.536 | 66.77 | -0.319 | 82.76 | 0.130 | 92.83 | 0.661 | 60.35 | 1.182 | 21.65
150 E6 -0.326 | 61.25 | -0.557 | 65.50 | -0.339 | 81.69 | 0.113 | 93.77 | 0.647 | 61.16 | 1.172 | 22.26
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.564 0.00 0.583 0.00 0.603 0.00 0.622 0.00 0.641 0.00 0.661 0.00
25 E1l 0.224 | 60.36 | 0.231 | 60.35 | 0.239 | 60.34 | 0.247 | 60.33 | 0.254 | 60.33 | 0.262 | 60.32
50 E2 0.221 | 60.73 0.229 | 60.71 | 0.237 | 60.70 | 0.244 | 60.68 | 0.252 | 60.67 | 0.260 | 60.65
h 75 E3 0.220 | 61.06 | 0.227 | 61.04 | 0.235 | 61.01 | 0.243 | 60.99 | 0.250 | 60.97 | 0.258 | 60.95
100 E4 0.218 | 61.30 0.226 | 61.27 | 0.234 | 61.24 | 0.241 | 61.21 | 0.249 | 61.19 | 0.257 | 61.17
125 E5 0.217 | 61.44 0.225 | 61.40 | 0.233 | 61.37 | 0.240 | 61.34 | 0.248 | 61.32 | 0.256 | 61.29
150 E6 0.217 | 6156 | 0.224 | 61.52 | 0.232 | 61.49 | 0.240 | 61.46 | 0.247 | 61.43 | 0.255 | 61.41
0 EO 7.072 0.00 9.450 0.00 8.968 0.00 7.778 0.00 6.653 0.00 5.829 0.00
25 El 6.565 7.17 9.344 112 9.122 -1.72 8.075 -3.82 7.066 -6.20 6.361 -9.13
50 E2 6.104 | 13.69 8.741 7.51 8.557 4.59 7.628 1.93 6.766 -1.70 6.206 -6.47
c 75 E3 5.670 | 19.82 | 8.196 | 13.28 | 8.045 | 10.30 | 7.200 | 7.43 | 6.431 | 3.34 | 5953 | -2.13
100 E4 5.325 | 24.70 7077 | 17.70 | 7.657 14.61 | 6.875 11.61 | 6.166 7.32 5.740 1.53
125 E5 5.083 | 28.13 7.490 | 20.75 | 7.396 17.53 | 6.657 14.41 | 5.990 9.97 5.596 4.00
150 E6 4924 | 30.37 7.304 | 22,72 | 7.230 19.38 | 6.521 16.16 | 5.880 | 11.62 | 5.507 5.53
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Figura B. 1 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy c (Caso 1.1)

0.120

0100

0080

0060

0040

0.020

0.000

4.005

0006

0007

€008

0.009

4010

—-—

1500

1000

0500

0000

0500

1000

EMdelnK

G = - - - -

£l 3 B4 E6

—— %

e 1Y sy T}

EMdeC

"*__-*----é----.

-
>
£

E4

113

—0— Tk T3

—O—Té

1050

0830
0.800
0750

0.700

10.000
9000
2000
7.000
6.000
5.000

4000

213

RECMdelnK

S S

El 2 & B = -
RPN D TH
RECMde h
s = .'__O_Ajl
- - ---’----’---d;---—.
. p— K
3 e E3 o = =
O _SASR STOTN: Sl ke




Cuadro B. 2 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 1.2)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 1.2 Estimacién con 25 datozedﬁ)c en cada tiempo (Total 150 datos
0 EO 0.108 0.0 0.9872 | 0.0
25 E1l 0.122 | -13.51 | 0.9089 | 7.93
EM= Error medio Covarianza SGSIM
50 E2 0.119 | -10.12 | 0.8363 | 15.28
Ln K 75 E3 0.141 | -30.89 | 0.8363 | 15.28
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.126 | -16.81 | 0.8497 | 13.93
125 E5 0.112 -4.08 | 0.8628 | 12.60
150 o 0.108 003 | 08601 | 1287 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.112 0.00 -0.114 0.00 -0.115 0.00 -0.117 0.00 -0.118 0.00 -0.120 0.00
25 E1l -0.146 | -30.28 | -0.149 | -31.04 | -0.152 | -31.78 | -0.154 | -32.51 | -0.157 | -33.22 | -0.160 | -33.90
50 E2 -0.105 6.72 -0.106 6.62 -0.108 6.53 -0.109 6.43 -0.111 6.34 -0.112 6.25
h 75 E3 0.033 | 70.25 0.036 | 68.00 | 0.039 | 65.82 | 0.042 63.69 | 0.045 | 61.61 | 0.048 | 59.58
100 E4 0.046 | 59.28 | 0.048 | 57.35 | 0.051 | 55.47 | 0.054 | 53.62 | 0.057 | 51.83 | 0.060 | 50.08
125 ES5 0.043 | 62.05 0.045 | 60.64 | 0.047 | 59.26 | 0.049 | 5791 | 0.051 | 56.60 | 0.053 | 55.33
150 E6 0.052 | 53.79 | 0.054 | 52.37 | 0.056 | 50.97 | 0.059 | 49.61 | 0.061 | 48.29 | 0.063 | 47.00
0 EO -0.841 0.00 -1.613 0.00 -1.852 0.00 -1.813 0.00 -1.666 0.00 -1.508 0.00
25 E1 -0.144 | 82.88 | -0.362 | 77.55 | -0.438 | 76.37 | -0.444 | 7550 | -0.436 | 73.83 | -0.450 | 70.14
50 E2 -0.058 | 93.08 | -0.186 | 88.44 | -0.293 | 84.19 | -0.445 | 75.43 | -0.637 | 61.76 | -0.856 | 43.24
c 75 E3 -0.030 | 96.47 | -0.030 | 98.17 | 0.047 | 97.47 | 0.061 | 96.64 | -0.001 | 99.91 | -0.125 | 91.73
100 E4 -0.050 | 94.10 | -0.042 | 97.42 | 0.071 | 96.17 | 0.146 | 91.93 | 0.156 | 90.61 | 0.110 | 92.70
125 ES5 -0.089 | 89.43 | -0.084 | 94.78 | 0.023 | 98.77 | 0.101 | 94.45 | 0.129 | 92.26 | 0.116 | 92.33
150 E6 -0.084 | 90.07 | -0.071 | 95.58 | 0.038 | 97.94 | 0.114 | 93.69 | 0.143 | 91.44 | 0.134 | 91.10
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 | %Red| 6 | %Red
0 EO 0.564 0.00 0.583 0.00 0.603 0.00 0.622 0.00 0.641 0.00 0.661 0.00
25 E1l 0.572 | -1.37 | 0591 | -1.37 | 0.611 | -1.36 | 0.630 | -1.36 | 0.650 | -1.36 | 0.669 | -1.35
50 E2 0.542 3.91 0.560 3.90 0.579 3.89 0.598 3.88 0.616 3.88 0.635 3.87
h 75 E3 0.402 | 28.69 0.416 | 28.61 | 0.431 | 2853 | 0.445 | 28.46 | 0.459 | 28.39 | 0.473 | 28.33
100 E4 0.384 | 31.93 0.397 | 31.84 | 0.411 | 31.75 | 0.425 | 31.67 | 0.439 | 31.59 | 0.452 | 31.52
125 E5 0.398 | 29.35 0.413 | 29.25 | 0.427 | 29.16 | 0.441 | 29.07 | 0.455 | 28.99 | 0.470 | 28.92
150 E6 0.393 | 30.24 | 0.407 | 30.14 | 0.421 | 30.05 | 0.435 | 29.97 | 0.450 | 29.89 | 0.464 | 29.82
0 EO 7.072 0.00 9.450 0.00 8.968 0.00 7.778 0.00 6.653 0.00 5.829 0.00
25 E1l 1.906 | 73.05 3.820 | 59.57 | 4311 | 51.93 | 4224 | 45.69 | 3.994 | 39.96 | 3.814 | 34.56
50 E2 1.374 | 80.57 2236 | 76.34 | 2279 | 7458 | 2.191 | 71.83 | 2.218 | 66.66 | 2.396 | 58.90
c 75 E3 1.212 | 82.86 1.853 | 80.39 1866 | 79.19 | 1.749 | 7751 | 1.691 | 7459 | 1.739 | 70.17
100 E4 1.266 | 82.10 1.916 | 79.72 1.838 | 79.50 | 1.630 | 79.05 | 1.469 | 77.92 | 1.382 | 76.29
125 E5 1.304 | 81.56 1.874 | 80.17 1.764 | 80.33 | 1.556 | 80.00 | 1.405 | 78.89 | 1.316 | 77.43
150 E6 1.314 | 81.41 | 1.855 | 80.37 | 1.738 | 80.62 | 1.538 | 80.23 | 1.395 | 79.03 | 1.312 | 77.49
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Figura B. 2 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy c (Caso 1.2)
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Cuadro B. 3 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 1.3)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 1.3 Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO 0.108 0.0 0.9872 | 0.0
50 El 0.112 -3.77 0.8472 | 14.18
EM= Error medio Covarianza SGSIM
100 E2 0.080 | 26.08 | 0.7961 | 19.36
Ln K| 150 E3 0.071 | 34.02 | 0.7961 | 19.36
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
200 E4 0.063 | 41.63 | 0.7944 | 19.53
250 ES5 0.051 | 52.40 | 0.7941 | 19.56
200 o 0025 | 5864 | 07779 | 21.20 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.112 0.00 -0.114 | 0.00 -0.115 0.00 -0.117 0.00 -0.118 0.00 -0.120 0.00
50 E1 | -0.006 | 94.72 | -0.005 | 95.32 | -0.005 | 95.90 | -0.004 | 96.47 | -0.004 | 97.02 | -0.003 | 97.56
100 E2 -0.014 | 87.89 | -0.013 | 88.13 | -0.013 | 88.36 | -0.013 | 88.59 | -0.013 | 88.81 | -0.013 | 89.03
h 150 E3 -0.015 | 86.87 | -0.015 | 86.95 | -0.015 | 87.04 | -0.015 | 87.12 | -0.015 | 87.20 | -0.015 | 87.28
200 E4 | -0.016 | 85.41 | -0.017 | 85.23 | -0.017 | 85.05 | -0.018 | 84.88 | -0.018 | 84.71 | -0.018 | 84.55
250 ES5 -0.019 | 83.35 | -0.019 | 82.98 | -0.020 | 82.63 | -0.021 | 82.29 | -0.021 | 81.96 | -0.022 | 81.63
300 E6 | -0.019 | 82.89 | -0.020 | 82.46 | -0.021 | 82.07 | -0.021 | 81.68 | -0.022 | 81.29 | -0.023 | 80.92
0 EO -0.841 0.00 -1.613 0.00 -1.852 0.00 -1.813 0.00 -1.666 0.00 -1.508 0.00
50 E1 -0.140 | 83.38 | -0.261 | 83.83 | -0.153 | 91.73 | 0.067 | 96.29 | 0.316 | 81.01 | 0.543 | 64.00
100 E2 -0.085 | 89.91 | -0.156 | 90.31 | -0.107 | 94.22 | -0.041 | 97.71 | 0.014 | 99.14 | 0.052 | 96.56
c 150 E3 -0.037 | 95.64 | -0.030 | 98.14 | 0.089 | 95.22 | 0.190 | 89.51 | 0.254 | 84.78 | 0.284 | 81.17
200 E4 0.005 | 99.39 0.037 | 97.72 | 0.169 | 90.86 | 0.274 | 84.91 | 0.326 | 80.44 | 0.335 | 77.78
250 ES5 -0.036 | 95.73 | -0.001 | 99.95 | 0.132 | 92.86 | 0.235 | 87.05 | 0.286 | 82.81 | 0.296 | 80.40
300 E6 -0.043 | 94.84 | -0.004 | 99.76 | 0.129 | 93.02 | 0.228 | 87.42 | 0.277 | 83.40 | 0.286 | 81.02
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.564 0.00 0.583 0.00 0.603 0.00 0.622 0.00 0.641 0.00 0.661 0.00
50 E1l 0.200 | 64.53 0.207 | 6452 | 0.214 | 6450 | 0.221 | 64.49 | 0.228 | 64.48 | 0.235 | 64.47
100 E2 0.192 | 65.99 0.198 | 65.98 | 0.205 | 65.98 | 0.212 | 65.98 | 0.218 | 65.97 | 0.225 | 65.97
h 150 E3 0.199 | 64.66 0.206 | 64.65 | 0.213 | 64.65 | 0.220 | 64.64 | 0.227 | 64.64 | 0.234 | 64.64
200 E4 0.200 | 64.58 0.207 | 64.55 | 0.214 | 64.52 | 0.221 | 64.50 | 0.228 | 64.47 | 0.235 | 64.45
250 E5 0.201 | 64.38 0.208 | 64.34 | 0.215 | 64.31 | 0.222 | 64.28 | 0.229 | 64.25 | 0.236 | 64.22
300 E6 0.202 | 64.13 | 0.209 | 64.09 | 0.217 | 64.06 | 0.224 | 64.03 | 0.231 | 64.00 | 0.238 | 63.97
0 EO 7.072 0.00 9.450 0.00 8.968 0.00 7.778 0.00 6.653 0.00 5.829 0.00
50 El 1.893 | 73.23 | 3.755 | 60.27 | 4.131 | 53.94 | 3.931 | 49.46 | 3.603 | 45.85 | 3.317 | 43.09
100 E2 1.411 | 80.05 2256 | 76.12 | 2.241 | 75.01 1.995 | 74.35 1.776 | 73.31 1.646 | 71.76
c 150 E3 1.195 | 83.10 1.812 | 80.82 | 1.822 | 79.68 1.696 | 78.20 | 1.610 | 75.80 | 1.598 | 72.59
200 E4 1.116 | 84.22 1.846 | 80.47 | 1.854 | 79.33 1.710 | 78.01 1.585 | 76.18 | 1.495 | 74.36
250 E5 1.167 | 83.50 1.795 | 81.00 | 1.754 | 80.44 | 1.594 | 79.50 | 1.466 | 77.97 1.373 | 76.44
300 E6 1.193 | 83.13 1.776 | 8121 | 1.721 | 80.81 1566 | 79.86 1.446 | 78.27 1.360 | 76.66
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Figura B. 3 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy ¢ (Caso 1.3)
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Cuadro B. 4 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 1.4)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 1.4 Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO 0.076 0.0 0.7009 | 0.0
50 El 0.083 | -8.17 | 0.5950 | 15.11
EM= Error medio Covarianza SGSIM
100 E2 0.060 | 21.77 | 0.5715 | 18.46
Ln K| 150 E3 0.047 | 38.58 | 0.5715 | 18.46
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 0.5
200 E4 0.034 | 55.72 | 0.5775 | 17.60
250 E5 0.024 | 68.52 | 0.5700 | 18.68
200 o 0019 | 72.95 | 05503 | 21.49 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.094 0.00 -0.096 0.00 -0.097 0.00 -0.099 0.00 -0.100 0.00 -0.102 0.00
50 E1 | -0.007 | 92.15 | -0.007 | 92.55 | -0.007 | 92.94 | -0.007 | 93.32 | -0.006 | 93.68 | -0.006 | 94.04
100 E2 -0.014 | 85.49 | -0.014 | 85.66 | -0.014 | 85.83 | -0.014 | 85.99 | -0.014 | 86.15 | -0.014 | 86.31
h 150 E3 -0.012 | 87.56 | -0.012 | 87.67 | -0.012 | 87.78 | -0.012 | 87.89 | -0.012 | 87.99 | -0.012 | 88.10
200 E4 -0.012 | 87.25 | -0.012 | 87.12 | -0.013 | 87.00 | -0.013 | 86.87 | -0.013 | 86.76 | -0.014 | 86.65
250 ES5 -0.013 | 86.40 | -0.013 | 86.18 | -0.014 | 85.96 | -0.014 | 85.76 | -0.014 | 85.56 | -0.015 | 85.36
300 E6 | -0.013 | 86.24 | -0.013 | 85.96 | -0.014 | 85.70 | -0.014 | 85.43 | -0.015 | 85.18 | -0.015 | 84.92
0 EO -0.779 0.00 -1.312 0.00 -1.410 0.00 -1.323 0.00 -1.192 0.00 -1.085 0.00
50 E1 -0.118 | 84.92 | -0.134 | 89.80 | -0.020 | 98.56 | 0.137 | 89.61 | 0.289 | 75.79 | 0.403 | 62.83
100 E2 -0.093 | 88.03 | -0.091 | 93.07 | -0.029 | 97.91 | 0.027 | 97.98 | 0.065 | 9454 | 0.079 | 92.68
c 150 E3 -0.042 | 94.60 0.006 | 99.55 | 0.092 | 93.51 | 0.143 | 89.21 | 0.160 | 86.56 | 0.150 | 86.17
200 E4 -0.017 | 97.86 0.037 | 97.20 | 0.119 | 9157 | 0.163 | 87.70 | 0.169 | 85.85 | 0.146 | 86.57
250 ES5 -0.026 | 96.67 0.027 | 97.94 | 0.107 | 92.44 | 0.149 | 88.76 | 0.155 | 87.01 | 0.133 | 87.70
300 E6 -0.027 | 96.52 0.028 | 97.87 | 0.108 | 92.35 | 0.149 | 88.75 | 0.155 | 87.03 | 0.135 | 87.57
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.355 0.00 0.367 0.00 0.379 0.00 0.391 0.00 0.403 0.00 0.414 0.00
50 E1l 0.123 | 65.31 0.127 | 65.29 | 0.132 | 65.27 | 0.136 | 65.25 | 0.140 | 65.23 | 0.144 | 65.21
100 E2 0.115 | 67.53 0.119 | 67.53 | 0.123 | 67.52 | 0.127 | 67.52 | 0.131 | 67.52 | 0.135 | 67.52
h 150 E3 0.119 | 66.41 | 0.123 | 66.40 | 0.127 | 66.38 | 0.131 | 66.37 | 0.135 | 66.36 | 0.139 | 66.35
200 E4 0.122 | 65.64 0.126 | 65.59 | 0.130 | 65.55 | 0.135 | 65.51 | 0.139 | 65.47 | 0.143 | 65.44
250 E5 0.124 | 65.02 0.128 | 64.97 | 0.133 | 64.92 | 0.137 | 64.87 | 0.142 | 64.83 | 0.146 | 64.79
300 E6 0.124 | 65.00 | 0.129 | 64.94 | 0.133 | 64.89 | 0.137 | 64.84 | 0.142 | 64.79 | 0.146 | 64.75
0 EO 5.674 0.00 6.872 0.00 6.210 0.00 5.255 0.00 4.485 0.00 4.003 0.00
50 E1l 1.459 | 74.29 2290 | 66.68 | 2.355 | 62.08 | 2.241 | 57.36 | 2.108 | 52.98 | 2.003 | 49.98
100 E2 0.989 | 82.56 1.280 | 81.37 | 1.148 | 81.51 1.044 | 80.13 1.020 | 77.26 | 1.047 | 73.85
c 150 E3 0.912 | 83.92 1222 | 82.22 | 1.139 | 81.66 1.062 | 79.80 | 1.050 | 76.59 1.092 | 72.73
200 E4 0.789 | 86.09 1.152 | 83.24 | 1.123 | 81.91 1.047 | 80.08 | 0.994 | 77.83 | 0.973 | 75.69
250 E5 0.815 | 85.63 1.112 | 83.81 | 1.077 | 82.66 | 0.999 | 80.98 | 0.947 | 78.88 | 0.926 | 76.86
300 E6 0.857 | 84.90 | 1.072 | 84.40 | 1.034 | 83.36 | 0.961 | 81.70 | 0.911 | 79.68 | 0.890 | 77.78
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Figura B. 4 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy c (Caso 1.4)
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Cuadro B. 5 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 1.5)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 1.4 Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO 0.133 0.0 1.2143 0.0
50 E1l 0.128 3.30 1.0544 | 13.16
EM= Error medio Covarianza SGSIM
100 E2 0.100 | 24.52 | 0.9738 | 19.80
Ln K| 150 E3 0.086 | 35.37 | 0.9738 | 19.80
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.5
200 E4 0.072 | 45.99 | 0.9688 | 20.21
250 E5 0.063 | 52.23 | 0.9769 | 19.55
200 o 0055 | 5837 | 09637 | 20,63 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.114 0.00 -0.116 0.00 -0.117 0.00 -0.118 0.00 -0.119 0.00 -0.120 0.00
50 E1 | -0.001 | 99.24 | 0.000 | 99.89 | 0.001 | 99.02 | 0.002 | 98.18 | 0.003 | 97.35 | 0.004 | 96.54
100 E2 -0.011 | 90.82 | -0.010 | 91.14 | -0.010 | 91.45 | -0.010 | 91.76 | -0.009 | 92.06 | -0.009 | 92.36
h 150 E3 -0.016 | 85.84 | -0.016 | 85.85 | -0.017 | 85.85 | -0.017 | 85.87 | -0.017 | 85.87 | -0.017 | 85.88
200 E4 -0.023 | 79.60 | -0.024 | 79.24 | -0.025 | 78.90 | -0.025 | 78.55 | -0.026 | 78.21 | -0.027 | 77.89
250 ES5 -0.025 | 78.20 | -0.026 | 77.66 | -0.027 | 77.14 | -0.028 | 76.62 | -0.028 | 76.12 | -0.029 | 75.62
300 E6 | -0.025 | 78.00 | -0.026 | 77.42 | -0.027 | 76.86 | -0.028 | 76.30 | -0.029 | 75.75 | -0.030 | 75.22
0 EO -0.778 0.00 -1.702 0.00 -2.095 0.00 -2.146 0.00 -2.032 0.00 -1.865 0.00
50 E1 -0.120 | 84.64 | -0.345 | 79.74 | -0.299 | 85.71 | -0.072 | 96.63 | 0.228 | 88.79 | 0.531 | 71.55
100 E2 -0.034 | 95.62 | -0.188 | 88.95 | -0.199 | 90.49 | -0.150 | 93.03 | -0.082 | 95.96 | -0.015 | 99.18
c 150 E3 0.008 | 98.94 | -0.055 | 96.77 0.036 98.29 | 0.151 | 92.95 | 0.242 | 88.09 | 0.303 | 83.78
200 E4 0.027 | 96.53 | -0.006 | 99.63 0.114 9454 | 0.252 | 88.27 | 0.347 | 82.93 | 0.395 | 78.84
250 ES5 -0.015 | 98.07 | -0.040 | 97.65 0.083 96.02 | 0.219 | 89.79 | 0.313 | 84.61 | 0.357 | 80.85
300 E6 -0.029 | 96.24 | -0.055 | 96.79 0.067 96.82 | 0.197 | 90.83 | 0.287 | 85.86 | 0.335 | 82.06
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.793 0.00 0.820 0.00 0.848 0.00 0.875 0.00 0.903 0.00 0.930 0.00
50 E1l 0.284 | 64.11 0.294 | 64.10 0.304 64.09 | 0.314 | 64.08 | 0.324 | 64.07 | 0.334 | 64.06
100 E2 0.276 | 65.12 0.286 | 65.12 0.296 65.12 | 0.305 | 65.12 | 0.315 | 65.11 | 0.325 | 65.11
h 150 E3 0.286 | 63.90 | 0.296 | 63.90 | 0.306 | 63.90 | 0.316 | 63.90 | 0.326 | 63.90 | 0.336 | 63.90
200 E4 0.280 | 64.65 0.290 | 64.63 0.300 64.61 | 0.310 | 64.60 | 0.320 | 64.58 | 0.330 | 64.57
250 E5 0.274 | 65.39 0.284 | 65.37 0.294 65.35 | 0.303 | 65.33 | 0.313 | 65.31 | 0.323 | 65.29
300 E6 0.276 | 65.20 | 0.286 | 65.18 | 0.295 | 65.16 | 0.305 | 65.14 | 0.315 | 65.12 | 0.325 | 65.10
0 EO 7.755 0.00 11.100 | 0.00 11.119 0.00 9.995 0.00 8.710 0.00 7.633 0.00
50 E1l 2.086 | 73.09 4748 | 57.23 5.670 49.01 | 5593 | 44.04 | 5.174 | 40.60 | 4.728 | 38.05
100 E2 1.671 | 78.45 3.096 | 72.11 3.479 68.71 | 3.276 | 67.22 | 2.918 | 66.49 | 2.597 | 65.98
c 150 E3 1.396 | 82.00 2.389 | 78.47 2.670 75.99 | 2544 | 7454 | 2.342 | 73.11 | 2.205 | 71.12
200 E4 1.373 | 82.30 2499 | 77.48 2.673 75.96 | 2.474 | 75.25 | 2.236 | 74.32 | 2.051 | 73.13
250 E5 1.334 | 82.79 2.399 | 78.39 2.546 77.11 | 2.326 | 76.73 | 2.069 | 76.25 1.859 | 75.64
300 E6 1.349 | 82.60 2.407 | 78.31 2.535 77.20 | 2.310 | 76.89 | 2.056 | 76.40 1.855 | 75.69
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Figura B. 5 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy c (Caso 1.5)
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Cuadro B. 6 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 2.1)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 2.1 Estimacién con 25 datozg(re])h en cada tiempo (Total 150 datos
0 EO |-0.240 0.0 0.9886 0.0
25 E1 |-0.128 | 46.61 | 0.9253 6.41
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 |-0.121| 49.81 |0.9167 7.28
Ln K 75 E3 |-0.119| 50.35 |0.9167 7.28
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 |-0.122| 49.38 |0.9118 7.78
125 E5 |-0.125| 48.01 |0.9075 8.21
150 E6 | -0128| 2671 lo90ai| 855 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO |-0.014 0.00 -0.015 0.00 | -0.016 0.00 -0.017 0.00 -0.018 0.00 -0.019 0.00
25 E1 | 0.064 | -351.70 | 0.065 | -328.96 | 0.066 | -309.20 | 0.068 | -291.54 | 0.069 | -276.11 | 0.070 | -262.20
50 E2 0.061 | -332.29 | 0.063 | -314.18 | 0.065 | -298.40 | 0.066 | -284.29 | 0.068 | -272.01 | 0.070 | -260.86
h 75 E3 0.059 | -320.75 | 0.061 | -304.68 | 0.063 | -290.68 | 0.065 | -278.20 | 0.067 | -267.30 | 0.069 | -257.39
100 E4 | 0.059 | -317.07 | 0.061 | -301.72 | 0.063 | -288.27 | 0.065 | -276.29 | 0.067 | -265.83 | 0.069 | -256.36
125 ES5 0.059 | -317.85 | 0.061 | -302.64 | 0.063 | -289.38 | 0.065 | -277.51 | 0.067 | -267.25 | 0.069 | -257.86
150 E6 | 0.059 | -320.68 | 0.061 | -305.47 | 0.064 | -292.22 | 0.066 | -280.35 | 0.068 | -270.04 | 0.070 | -260.70
0 EO 1.662 0.00 2.060 0.00 1.701 0.00 1.205 0.00 0.782 0.00 0.463 0.00
25 E1 1.404 | 15.56 1.634 20.69 | 1.206 | 29.10 | 0.720 | 40.30 | 0.360 | 53.94 | 0.140 | 69.71
50 E2 0.949 | 42.92 0.897 56.48 | 0.380 | 77.63 |-0.116 | 90.36 |-0.468| 40.18 |-0.683 | -47.55
c 75 E3 0.723 | 56.54 0.532 74.16 |-0.020 | 98.82 |-0.513 | 57.42 |-0.853| -9.05 |-1.059 | -128.68
100 E4 0.611 | 63.24 0.359 8256 |-0.201| 88.16 |-0.684 | 43.28 |-1.010| -29.14 | -1.205 | -160.26
125 ES5 0.536 | 67.75 0.248 87.96 |-0.312| 81.65 |-0.783 | 35.02 |-1.097 | -40.38 |-1.284 | -177.27
150 E6 0.482 | 71.04 0.170 91.76 |-0.388| 77.17 |-0.850| 29.44 |-1.157 | -47.95 |-1.337 | -188.75
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red | 2 | %Red | 3 | %Red | 4 | %Red | 5 | %Red | 6 | %Red
0 EO 0.525 0.00 0.543 0.00 0.562 0.00 0.581 0.00 0.600 0.00 0.619 0.00
25 E1l 0.305 | 41.80 0.316 4191 | 0.326 | 42.02 | 0.336 | 42.11 | 0.347 | 42.20 | 0.357 | 42.29
50 E2 0.300 | 42.81 0.310 4290 | 0.321 | 4298 | 0.331 | 43.05 | 0.341 | 43.12 | 0.352 | 43.18
h 75 E3 0.298 | 43.22 0.308 4329 | 0.319 | 4335 | 0.329 | 4341 | 0.339 | 43.47 | 0.350 | 43.52
100 E4 0.297 | 43.37 0.307 43.44 | 0.318 | 43.49 | 0.328 | 4355 | 0.338 | 43.60 | 0.349 | 43.65
125 E5 0.297 | 43.47 0.307 43.53 | 0.317 | 43.58 | 0.328 | 43.64 | 0.338 | 43.69 | 0.348 | 43.73
150 E6 | 0.296 | 43.59 | 0.306 | 43.65 | 0.317 | 43.70 | 0.327 | 43.75 | 0.337 | 43.80 | 0.348 | 43.85
0 EO 7.249 0.00 8.946 0.00 8.679 0.00 8.122 0.00 7.764 0.00 7.644 0.00
25 El 6.475 | 10.67 7.875 1197 | 7.274 | 16.19 | 6.384 | 21.39 | 5.747 | 2598 | 5413 | 29.18
50 E2 5.842 19.40 7.027 21.45 | 6.493 | 25.18 | 5.755 | 29.14 | 5244 | 32.46 | 4982 | 34.82
c 75 E3 5.254 | 27.52 6.234 30.32 | 5,732 | 33.95 | 5.100 | 37.21 | 4.679 | 39.73 | 4.467 | 41.56
100 E4 | 4813 | 33.61 5.641 36.95 | 5.162 | 40.52 | 4.610 | 43.24 | 4.262 | 45.11 | 4.092 | 46.46
125 E5 | 4499 | 37.93 5.220 41.65 | 4.764 | 45.10 | 4.279 | 47.32 | 3.990 | 48.61 | 3.858 | 49.53
150 E6 | 4.287 | 40.86 4.931 4488 | 4492 | 48.25 | 4.058 | 50.04 | 3.815 | 50.86 | 3.713 | 51.43
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Figura B. 6 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy c (Caso 2.1)
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Cuadro B. 7 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 2.2)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 %Red Caso 2.2 Estimacién con 25 datozedﬁ)c en cada tiempo (Total 150 datos
0 EO |-0.240 0.0 0.9886 0.0
25 E1 |-0.236 | 1.99 |0.9964| -0.78
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 |-0.217 9.53 0.9477 4.14
Ln K 75 E3 |-0.212 | 11.72 |0.9477 4.14
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 |-0.221 8.15 0.9316 5.77
125 E5 |-0.210 | 12.44 |0.9181 7.14
150 E6 |-0207 | 1384 looizz| 773 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO |-0.014 0.00 -0.015 0.00 | -0.016 0.00 -0.017 0.00 -0.018 0.00 -0.019 0.00
25 E1 |-0.090 | -539.66 | -0.093 | -514.71 | -0.096 | -492.96 | -0.099 | -473.57 | -0.102 | -456.64 | -0.105 | -441.31
50 E2 |-0.082 | -480.88 | -0.085 | -458.25 | -0.087 | -438.52 | -0.090 | -420.87 | -0.092 | -405.58 | -0.095 | -391.62
h 75 E3 |-0.022 | -56.37 | -0.023 | -53.36 | -0.024 | -50.80 |-0.026 | -48.41 |-0.027 | -46.42 | -0.028 | -44.57
100 E4 |-0.069 | -390.86 | -0.072 | -375.33 | -0.075 | -361.79 [-0.078 | -349.62 | -0.080 | -339.09 | -0.083 | -329.52
125 ES5 0.013 6.52 0.014 9.96 0.014 | 13.02 | 0.015 15.71 | 0.015 | 18.10 | 0.015 | 20.27
150 E6 0.018 | -27.55 | 0.019 | -22.43 | 0.019 | -18.02 | 0.020 | -14.09 | 0.020 | -10.61 | 0.021 -7.50
0 EO 1.662 0.00 2.060 0.00 1.701 0.00 1.205 0.00 0.782 0.00 0.463 0.00
25 E1 0.133 92.03 0.093 95.48 | 0.068 | 96.01 | 0.073 93.95 | 0.095 | 87.85 | 0.120 | 74.02
50 E2 0.200 87.95 0.231 88.80 | 0.201 | 88.17 | 0.138 88.53 | 0.064 | 91.78 | -0.009 | 98.06
c 75 E3 0.151 90.90 0.167 91.89 | 0.193 | 88.64 | 0.239 80.15 | 0.303 | 61.28 | 0.377 | 18.67
100 E4 0.180 89.14 | 0.224 89.14 | 0.258 | 84.84 | 0.291 75.82 [ 0.334 | 57.22 | 0.389 | 15.94
125 ES5 0.213 87.19 0.237 88.51 | 0.251 | 85.22 | 0.262 78.27 | 0.272 | 65.26 | 0.281 | 39.37
150 E6 0.196 88.23 0.205 90.03 | 0.213 | 87.46 | 0.221 81.70 | 0.231 | 70.51 | 0.243 | 47.47
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red | 2 | %Red | 3 | %Red | 4 | %Red | 5 | %Red | 6 | %Red
0 EO 0.525 0.00 0.543 0.00 0.562 0.00 0.581 0.00 0.600 0.00 0.619 0.00
25 E1l 0.537 -2.39 0.556 -2.32 | 0.575 -2.24 0.594 -2.18 0.613 -2.11 0.632 -2.05
50 E2 0.498 4.99 0.516 5.05 0.534 5.09 0.551 5.14 0.569 5.18 0.587 5.22
h 75 E3 0.440 16.11 0.456 16.16 | 0.471 16.21 | 0.487 16.25 | 0.502 16.29 | 0.518 | 16.33
100 E4 0.455 13.22 0.471 13.27 | 0.487 13.31 | 0.504 13.36 [ 0.520 | 13.40 | 0.536 | 13.44
125 E5 0.409 22.01 0.423 22.08 | 0.438 | 22.14 | 0.452 2220 | 0.466 | 22.26 | 0.481 | 22.32
150 E6 | 0.397 | 24.30 | 0.411 | 2437 | 0425 | 24.44 | 0.439 | 2450 | 0.453 | 24.56 | 0.467 | 24.62
0 EO 7.249 0.00 8.946 0.00 8.679 0.00 8.122 0.00 7.764 0.00 7.644 0.00
25 El 1.804 75.12 2.631 70.59 | 2.753 | 68.28 | 2.688 66.91 | 2.613 | 66.35 | 2.584 | 66.19
50 E2 1.458 79.89 1.690 81.11 | 1.477 | 82.99 1.415 82.58 1.501 | 80.67 1.615 | 78.87
c 75 E3 1.349 81.39 1.556 82.61 | 1.401 | 83.86 | 1.273 84.32 1.208 | 84.44 | 1.198 | 84.33
100 E4 1.360 81.25 1.672 81.31 | 1.603 | 81.53 | 1.536 81.08 | 1.514 | 80.49 1.535 | 79.92
125 E5 1.433 80.24 1.705 80.94 | 1.579 | 81.80 | 1.454 82.10 | 1.364 | 82.43 | 1.304 | 82.94
150 E6 1.429 80.28 1.707 80.92 | 1.584 | 81.75 | 1.456 82.07 1.363 | 82.45 | 1.302 | 82.96
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Figura B. 7 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy c (Caso 2.2)
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Cuadro B. 8 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 2.3)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 2.3 Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO |-0.240 0.0 0.9886 0.0
50 E1 |-0.079 | 67.32 |0.9129| 7.66
EM= Error medio Covarianza LHS
100 E2 |-0.063| 73.94 |0.8749| 11.51
Ln K| 150 E3 |-0.080| 66.86 |0.8749| 11.51
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
200 E4 |-0.086| 64.37 |0.8518| 13.84
250 E5 |-0.120 | 49.92 |0.8486| 14.16
200 E6 | 01311 2542 losass| 1450 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO |-0.014 0.00 -0.015 0.00 -0.016 0.00 -0.017 0.00 -0.018 0.00 -0.019 0.00
50 E1l 0.064 | -356.02 | 0.067 | -340.11 | 0.069 | -326.17 | 0.071 | -313.74 | 0.074 | -302.95 | 0.076 | -293.12
100 E2 0.065 | -362.32 | 0.068 | -345.58 | 0.070 | -330.99 | 0.072 | -317.91 | 0.074 | -306.62 | 0.077 | -296.28
h 150 E3 0.063 | -342.71 | 0.065 | -325.92 | 0.067 | -311.36 | 0.069 | -298.26 | 0.071 | -286.93 | 0.073 | -276.58
200 E4 | 0.055 | -286.40 | 0.056 | -272.43 | 0.058 | -260.31 | 0.060 | -249.45 | 0.062 | -239.97 | 0.064 | -231.39
250 ES5 0.055 | -286.19 | 0.057 | -272.69 | 0.058 | -260.93 | 0.060 | -250.43 | 0.062 | -241.28 | 0.064 | -232.99
300 E6 | 0.051 | -264.52 | 0.053 | -251.58 | 0.055 | -240.31 | 0.057 | -230.20 | 0.059 | -221.43 | 0.061 | -213.50
0 EO 1.662 0.00 2.060 0.00 1.701 0.00 1.205 0.00 0.782 0.00 0.463 0.00
50 E1 0.023 | 98.64 | -0.126 | 93.89 |-0.287 | 83.12 |-0.399| 66.91 |-0.449| 4255 |-0.449 2.94
100 E2 0.096 | 94.21 0.056 | 97.30 |-0.006 | 99.63 |-0.060| 95.02 |-0.090| 88.52 |-0.093| 80.01
c 150 E3 0.061 | 96.35 0.029 | 98.60 | 0.030 | 98.24 | 0.066 | 94.49 | 0.131 | 83.23 | 0.214 | 53.77
200 E4 0.089 | 94.65 0.087 | 95.77 | 0.099 | 94.19 | 0.123 | 89.79 | 0.164 | 79.02 | 0.221 | 52.32
250 ES5 0.130 | 92.20 0.114 | 9445 | 0.107 | 93.74 | 0.105 | 91.32 | 0.108 | 86.13 | 0.116 | 74.86
300 E6 0.118 | 92.93 0.091 | 95.59 | 0.077 | 95.47 | 0.072 | 94.04 | 0.075 | 90.43 | 0.084 | 81.77
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red | 2 | %Red | 3 | %Red | 4 | %Red | 5 | %Red | 6 | %Red
0 EO 0.525 0.00 0.543 0.00 0.562 0.00 0.581 0.00 0.600 0.00 0.619 0.00
50 E1l 0.303 | 42.20 0.314 | 4226 | 0.324 | 4232 | 0.335 | 4237 | 0.345 | 4243 | 0.356 | 4247
100 E2 0.284 | 45.90 0.294 | 45.96 | 0.303 | 46.02 | 0.313 | 46.08 | 0.323 | 46.14 | 0.333 | 46.19
h 150 E3 0.279 | 46.82 0.289 | 46.88 | 0.298 | 46.94 | 0.308 | 47.00 | 0.318 | 47.05 | 0.327 | 47.10
200 E4 0.270 | 48.48 0.280 | 48.53 | 0.289 | 48.59 | 0.299 | 48.63 | 0.308 | 48.68 | 0.317 | 48.72
250 E5 0.266 | 49.28 0.275 | 49.33 | 0.285 | 49.38 | 0.294 | 49.42 | 0.303 | 49.47 | 0.313 | 49.50
300 E6 | 0.260 | 50.35 | 0.270 | 50.40 | 0.279 | 50.45 | 0.288 | 50.49 | 0.297 | 50.53 | 0.306 | 50.57
0 EO 7.249 0.00 8.946 0.00 8.679 0.00 8.122 0.00 7.764 0.00 7.644 0.00
50 E1l 1.603 | 77.89 2103 | 76.49 | 2.068 | 76.18 | 2.071 | 7450 | 2.116 | 72.74 | 2.160 | 71.74
100 E2 1.201 | 83.43 1.310 | 85.35 | 1.076 | 87.60 | 1.134 | 86.04 | 1.334 | 82.82 | 1.503 | 80.33
c 150 E3 | 1.154 | 84.08 | 1.275 | 85.75 | 1.063 | 87.75 [ 0.912 | 88.77 | 0.856 | 88.98 | 0.875 | 88.56
200 E4 1.174 | 83.80 1.359 | 84.81 | 1.215 | 86.01 1.118 | 86.23 | 1.090 | 85.96 | 1.114 | 85.42
250 E5 1.232 | 83.01 1.429 | 84.03 | 1.253 | 85.57 1.109 | 86.35 | 1.022 | 86.84 | 0.976 | 87.23
300 E6 1.224 | 83.12 1414 | 84.19 | 1.239 | 85.72 1.096 | 86.51 | 1.006 | 87.04 | 0.958 | 87.47

226




Figura B. 8 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y c (Caso 2.3)
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Cuadro B. 9 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 2.4)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 2.4 Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO |-0.170 0.0 0.6991 0.0
50 E1 |-0.054| 68.47 |0.6382| 8.71
EM= Error medio Covarianza LHS
100 E2 |-0.033| 80.75 |0.6186| 11.51
Ln K| 150 E3 |-0.044| 74.36 |0.6186| 11.51
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 0.5
200 E4 |-0.049 | 71.07 |0.5970| 14.59
250 E5 |-0.063| 63.20 |0.5951| 14.87
200 E6 100731 5730 losoii| 1545 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO |-0.005 0.00 -0.005 0.00 -0.006 0.00 -0.006 0.00 -0.007 0.00 -0.007 0.00
50 E1 | 0.034 | -612.82 | 0.035 | -563.21 | 0.036 | -524.01 | 0.038 | -490.27 | 0.039 | -462.61 | 0.040 | -438.31
100 E2 0.034 | -615.34 | 0.035 | -563.58 | 0.036 | -522.47 | 0.037 | -487.28 | 0.039 | -458.41 | 0.040 | -432.93
h 150 E3 0.034 | -613.45 | 0.035 | -560.94 | 0.036 | -519.04 | 0.037 | -483.36 | 0.038 | -454.06 | 0.039 | -428.23
200 E4 | 0.031 | -561.13 | 0.033 | -514.91 | 0.034 | -478.22 | 0.035 | -446.78 | 0.036 | -420.87 | 0.037 | -398.12
250 ES5 0.032 | -568.28 | 0.033 | -522.08 | 0.034 | -485.25 | 0.035 | -453.85 | 0.036 | -427.97 | 0.038 | -405.24
300 E6 | 0.030 | -527.73 | 0.031 | -483.96 | 0.032 | -449.40 | 0.033 | -419.62 | 0.034 | -395.22 | 0.035 | -373.66
0 EO 1.142 0.00 1.406 0.00 1.105 0.00 0.699 0.00 0.348 0.00 0.077 0.00
50 E1 [-0.025| 97.79 |[-0.127 | 90.99 |-0.232| 79.02 |-0.313| 55.20 |-0.361| -3.68 |-0.379 | -389.04
100 E2 0.040 96.49 0.014 | 99.00 |-0.031| 97.18 |-0.075| 89.23 |-0.102| 70.81 |-0.106 | -36.19
c 150 E3 0.016 98.63 0.006 | 99.58 | 0.017 | 98.49 | 0.047 | 93.27 | 0.096 | 72.46 | 0.158 | -103.86
200 E4 0.048 95.82 0.046 | 96.74 | 0.051 | 95.43 | 0.060 | 91.47 | 0.077 | 77.85 | 0.103 | -33.59
250 ES5 0.055 95.16 0.040 | 97.15 | 0.036 | 96.76 | 0.034 | 95.10 | 0.036 | 89.62 | 0.042 | 45.64
300 E6 0.042 96.32 0.018 | 98.72 | 0.010 | 99.07 | 0.007 | 98.98 | 0.008 | 97.74 | 0.013 | 83.68
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red | 2 | %Red | 3 | %Red | 4 | %Red | 5 | %Red | 6 | %Red
0 EO 0.310 0.00 0.321 0.00 0.332 0.00 0.343 0.00 0.354 0.00 0.365 0.00
50 El 0.173 44.13 0.179 44.20 0.185 44.25 0.191 44.31 0.197 44.36 0.203 44.41
100 E2 0.162 47.72 0.167 | 47.79 | 0.173 | 47.86 | 0.179 | 47.92 | 0.184 | 47.98 | 0.190 | 48.03
h 150 E3 0.158 49.00 0.163 | 49.07 | 0.169 | 49.12 | 0.174 | 49.18 | 0.180 | 49.23 | 0.185 | 49.28
200 E4 0.155 50.03 0.160 | 50.07 | 0.166 | 50.12 | 0.171 | 50.15 | 0.176 | 50.19 | 0.182 | 50.23
250 E5 0.151 51.18 0.156 | 51.22 | 0.162 | 51.26 | 0.167 | 51.30 | 0.172 | 51.34 | 0.178 | 51.37
300 E6 | 0.149 | 52.04 | 0.154 | 52.09 | 0.159 | 52.13 | 0.164 | 52.17 | 0.169 | 52.20 | 0.174 | 52.24
0 EO 5.376 0.00 6.644 0.00 6.398 0.00 5.941 0.00 5.660 0.00 5.579 0.00
50 E1l 1.113 79.29 1375 | 79.30 | 1.245 | 8055 | 1.213 | 7959 | 1.257 | 77.79 | 1.308 | 76.55
100 E2 0.743 86.19 0.797 | 88.00 | 0.631 | 90.14 | 0.725 | 87.80 | 0.918 | 83.77 | 1.069 | 80.83
c 150 E3 | 0.758 | 85.90 | 0.797 | 88.00 | 0.663 | 89.64 [ 0.587 | 90.12 | 0.580 | 89.75 | 0.624 | 88.82
200 E4 0.726 86.49 0.799 | 87.97 | 0.726 | 88.66 | 0.691 | 88.38 [ 0.693 | 87.75 | 0.724 | 87.02
250 E5 0.709 86.80 0.801 | 87.94 | 0.721 | 88.73 | 0.658 | 88.92 | 0.620 | 89.05 | 0.597 | 89.29
300 E6 | 0.710 | 86.80 | 0.801 | 87.95 | 0.718 | 88.78 | 0.653 | 89.01 | 0.611 | 89.21 | 0.584 | 89.53
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Figura B. 9 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y c (Caso 2.4)
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Cuadro B. 10 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy c (Caso 2.5)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 2.4 Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO |-0.294 0.0 1.2108 0.0
50 E1 |-0.100| 66.01 |1.1208| 7.43
EM= Error medio Covarianza LHS
100 E2 |-0.091| 69.10 |1.0893| 10.04
Ln K| 150 E3 |-0.105| 64.24 |1.0893| 10.04
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.5
200 E4 |-0.113| 61.78 |1.0698| 11.65
250 E5 |-0.167 | 43.27 |1.0684| 11.76
200 E6 101771 3987 | 10657 1198 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO |-0.034 0.00 -0.036 0.00 -0.037 0.00 -0.039 0.00 -0.041 0.00 -0.043 0.00
50 E1l 0.102 | -201.34 | 0.105 | -195.67 | 0.109 | -190.63 | 0.113 | -186.02 | 0.116 | -181.91 | 0.120 | -178.11
100 E2 0.103 | -206.06 | 0.107 | -200.20 | 0.111 | -195.01 | 0.114 | -190.24 | 0.118 | -185.98 | 0.122 | -182.05
h 150 E3 0.098 | -190.20 | 0.101 | -184.15 | 0.104 | -178.75 | 0.108 | -173.82 | 0.111 | -169.42 | 0.114 | -165.33
200 E4 0.083 | -146.13 | 0.086 | -141.15 | 0.089 | -136.76 | 0.092 | -132.73 | 0.094 | -129.13 | 0.097 | -125.79
250 ES5 0.078 | -131.05 | 0.081 | -126.64 | 0.083 | -122.74 | 0.086 | -119.14 | 0.089 | -115.96 | 0.092 | -112.99
300 E6 | 0.074 | -120.78 | 0.077 | -116.47 | 0.080 | -112.65 | 0.082 | -109.15 | 0.085 | -106.04 | 0.088 | -103.13
0 EO 2.052 0.00 2.563 0.00 2.189 0.00 1.656 0.00 1.204 0.00 0.871 0.00
50 E1 0.079 | 96.14 | -0.111| 95.67 | -0.330 | 84.93 |-0.475| 7135 |-0.529| 56.09 |-0.513| 41.08
100 E2 0.157 | 92.33 0.098 | 96.16 0.010 99.56 |-0.061| 96.33 |-0.098| 91.84 |-0.105| 87.96
c 150 E3 0.122 | 94.06 0.075 | 97.08 0.058 97.34 | 0.090 | 9454 | 0.162 | 86.52 | 0.259 | 70.32
200 E4 0.140 | 93.16 0.140 | 94.53 0.146 93.32 |1 0.172 | 89.59 | 0.226 | 81.28 | 0.302 | 65.31
250 ES5 0.197 | 90.39 0.191 | 92.55 0.176 91.97 | 0.170 | 89.73 | 0.177 | 85.29 | 0.192 | 77.94
300 E6 0.187 | 90.87 0.170 | 93.35 0.148 93.22 | 0.139 | 91.64 | 0.144 | 88.01 | 0.162 | 81.41
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red | 2 | %Red | 3 | %Red | 4 | %Red | 5 | %Red | 6 | %Red
0 EO 0.763 0.00 0.791 0.00 0.818 0.00 0.846 0.00 0.873 0.00 0.901 0.00
50 El 0.449 41.11 0.465 41.16 0.481 41.22 0.497 41.27 0.512 41.31 0.528 | 41.35
100 E2 0.421 | 44.84 0.436 | 44.90 0.450 4495 | 0.465 | 45.00 | 0.480 | 45.05 | 0.495 | 45.09
h 150 E3 0.408 46.49 0.423 46.55 0.437 46.61 0.451 46.66 0.465 46.71 0.480 | 46.75
200 E4 0.397 | 47.91 0.411 | 47.96 0.425 48.01 | 0.439 | 48.06 | 0.453 | 48.10 | 0.467 | 48.15
250 E5 0.386 | 49.44 0.399 | 49.49 0.413 49.54 | 0.426 | 49.58 | 0.440 | 49.62 | 0.453 | 49.66
300 E6 | 0.377 | 50.64 | 0.390 | 50.68 | 0.403 | 50.73 | 0.416 | 50.77 | 0.430 | 50.81 | 0.443 | 50.85
0 EO 8.527 0.00 10.544 | 0.00 10.330 0.00 9.768 0.00 9.397 0.00 9.273 0.00
50 E1l 1.940 | 77.24 2.653 | 74.83 2.765 73.23 | 2843 | 70.89 | 2912 | 69.01 | 2.960 | 68.08
100 E2 1.513 | 82.25 1.657 | 84.29 1.433 86.13 | 1.512 | 84.52 | 1.724 | 81.65 | 1.901 | 79.50
c 150 E3 | 1.435| 83.17 | 1.623 | 84.61 | 1.429 | 86.17 | 1.306 | 86.62 | 1.268 | 86.51 | 1.295 | 86.03
200 E4 1.511 | 82.28 1.762 | 83.28 1.590 84.61 | 1.462 | 85.03 | 1.409 | 85.00 | 1.422 | 84.66
250 E5 1.587 | 81.39 1.808 | 82.85 1.592 8459 | 1411 | 8555 | 1.295| 86.21 | 1.235 | 86.68
300 E6 | 1.591 | 81.34 | 1.791 | 83.01 | 1.566 | 84.84 | 1.381 | 85.86 | 1.262 | 86.57 | 1.200 | 87.06
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Figura B. 10 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy ¢ (Caso 2.5)
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Cuadro B. 11 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y c (Caso 5.3)

po 1 %Red 1 %Red Caso 5.3 Estimacion con 25 datos de ¢ en cada tiempo (Total 150 datos de c)
0 EO | -0.242 0.0 0.9903 0.0
25 E1 | -0.238 1.37 1.0001 -1.00 EN= Error medio Covarianza SGSim
50 | E2 |-0244| -1.16 | 09860 | 044 Realizacion LHS
LnK | 75 E3 | -0.227 6.18 0.9860 0.44
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 | -0212 1217 0.9708 1.97
125 E5 | -0.188 21.99 0.9845 0.59
% Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
150 E6 | -0.190 21.34 0.9875 0.28
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO | 0.006 0.00 0.006 0.00 0.006 0.00 0.005 0.00 0.005 0.00 0.005 0.00
25 E1 | -0.100 | -1,464.84 | -0.103 | -1,592.95 | -0.106 | -1,734.48 | -0.110 | -1,895.08 | -0.113 | -2,070.91 | -0.116 | -2,268.10
50 E2 | -0118 | -1,74141 | -0.122 | -1,892.95 | -0.125 | -2,060.00 | -0.129 | -2,249.73 | -0.133 | -2,457.42 | -0.136 | -2,690.39
h 75 E3 | -0059 | -827.81 -0.062 | -911.97 | -0.064 | -1,004.83 | -0.066 | -1,110.02 | -0.069 | -1,225.24 | -0.071 | -1,354.81
100 E4 | 0.001 89.38 0.001 91.64 0.000 94.31 0.000 97.27 0.000 99.61 0.000 95.91
125 E5 | 0078 | -1,116.09 | 0.081 | -1,22541 | 0.084 | -1,346.21 | 0.087 | -1,482.88 | 0.090 | -1632.76 | 0.093 | -1,800.82
150 E6 | 0094 | -1,373.13 | 0.098 | -1,503.77 | 0.101 | -1647.93 | 0.105 | -1,811.29 | 0108 | -1,990.37 | 0.112 | -2,191.21
0 EO | 1.659 0.00 2.085 0.00 1.750 0.00 1.267 0.00 0.849 0.00 0532 0.00
25 E1 | 0151 90.92 0.104 94.99 0.027 98.46 -0.020 98.43 -0.033 96.14 -0.025 95.24
50 E2 | 0173 89.57 0.190 90.90 0.154 91.18 0.101 92.01 0.046 94.63 -0.007 98.62
c 75 E3 | 0149 91.03 0.173 91.69 0.191 89.08 0.223 82.43 0.272 67.99 0.334 37.18
100 E4 | 0.80 89.15 0.225 89.19 0.246 85.96 0.267 78.96 0.303 64.35 0.355 33.23
125 E5 | 0.219 86.82 0271 87.00 0.293 83.23 0.302 76.20 0.305 64.07 0.306 4259
150 E6 | 0.205 87.67 0.248 88.09 0.268 84.71 0.277 78.14 0.286 66.27 0.298 44.06
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO | 0515 0.00 0.534 0.00 0.552 0.00 0571 0.00 0.589 0.00 0.608 0.00
25 E1 | 0542 -5.13 0.561 -5.06 0.580 -5.00 0.599 -4.95 0.618 -4.89 0.637 -4.84
50 E2 | 0530 -2.83 0.548 2.77 0.567 272 0.586 -2.66 0.605 -2.62 0.623 -2.57
h 75 E3 | 0472 8.32 0.489 8.33 0.506 8.35 0.523 8.36 0540 8.37 0557 8.39
100 E4 | 0449 12.93 0.464 12.97 0.480 13.02 0.496 13.06 0512 13.10 0.528 13.14
125 E5 | 0444 13.86 0.459 13.90 0.475 13.95 0.491 13.99 0.506 14.02 0522 14.06
150 E6 | 0443 13.94 0.459 13.99 0.475 14.05 0.490 14.09 0.506 14.14 0521 14.18
0 EO | 7.344 0.00 9.070 0.00 8.806 0.00 8.233 0.00 7.852 0.00 7.710 0.00
25 E1 | 1.789 75.64 2657 70.70 2.858 67.55 2.846 65.43 2.807 64.26 2.803 63.65
50 E2 | 1460 80.12 1.623 82.10 1.547 82.43 1.617 80.36 1.768 77.48 1.908 75.26
c 75 E3 | 1473 79.95 1.718 81.06 1617 81.63 1512 81.63 1.465 81.35 1.468 80.96
100 E4 | 1513 79.40 1777 80.40 1.707 80.61 1.640 80.09 1.627 79.29 1.665 78.41
125 E5 | 1.629 77.81 1.887 79.20 1.773 79.86 1.629 80.21 1.508 80.79 1.417 81.62
150 E6 | 1676 77.18 1.909 78.95 1.767 79.93 1.607 80.48 1.479 81.16 1.387 82.01
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Figura B. 11 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy ¢ (Caso 5.3)
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Cuadro B. 12 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y c (Caso 5.4)

Est. No. | Tiem- EM ECM
datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 5.4 Estimacion con 25 de ¢ en cada tiempo (Total 150 datos de c)
0 EO 0.109 0.0 0.9862 0.0
25 | E1 | 0118 | -8.31 | 0.9067 | 8.07 A Covarianza LHS
EM= Error medio I A
50 | E2 | 0067 | 38.88 | 0.8066 | 18.21 Realizacion SGSim
Ln K 75 E3 0.100 8.31 0.8066 18.21
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.105 3.98 0.8832 10.45
125 E5 0.084 23.30 | 0.8583 | 12.97
% Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
150 E6 0.093 15.10 0.8602 12.77
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.133 0.00 -0.135 0.00 -0.137 0.00 -0.139 0.00 -0.142 0.00 -0.144 0.00
25 E1l -0.217 | -63.46 | -0.222 | -64.69 | -0.227 | -65.89 | -0.233 | -67.04 | -0.238 | -68.15 | -0.243 | -69.23
50 E2 -0.175 | -32.29 | -0.179 | -33.08 | -0.183 | -33.85 | -0.188 | -34.60 | -0.192 | -35.32 | -0.196 | -36.02
h 75 E3 -0.041 69.32 -0.041 69.85 -0.041 70.36 -0.041 70.85 -0.041 71.32 -0.041 71.79
100 E4 -0.038 71.06 -0.039 71.23 | -0.039 71.39 -0.040 71.55 -0.040 71.70 -0.040 71.85
125 ES5 -0.044 66.74 -0.045 66.60 -0.046 66.47 -0.047 66.34 -0.048 66.22 -0.049 66.10
150 E6 -0.006 95.11 -0.006 95.43 | -0.006 95.74 -0.006 96.04 -0.005 96.33 -0.005 96.62
0 EO -0.838 0.00 -1.638 0.00 -1.901 0.00 -1.874 0.00 -1.733 0.00 -1.577 0.00
25 E1 -0.134 84.02 -0.307 81.27 -0.336 82.30 -0.304 83.78 -0.266 84.66 -0.258 83.62
50 E2 -0.079 90.59 -0.191 88.36 -0.296 84.42 -0.455 75.74 -0.655 62.19 -0.885 43.88
c 75 E3 -0.056 93.33 -0.019 98.81 0.098 94.83 0.145 92.25 0.109 93.69 0.010 99.39
100 E4 -0.090 89.27 -0.076 95.39 0.056 97.06 0.154 91.80 0.196 88.72 0.192 87.83
125 ES5 -0.092 88.99 -0.075 95.41 0.053 97.24 0.142 92.40 0.178 89.74 0.171 89.18
150 E6 -0.096 88.54 -0.071 95.67 0.066 96.54 0.160 91.45 0.198 88.58 0.193 87.74
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 0.569 0.00 0.589 0.00 0.608 0.00 0.628 0.00 0.647 0.00 0.667 0.00
25 E1 0.606 -6.46 0.627 -6.44 0.647 -6.41 0.668 -6.39 0.688 -6.36 0.709 -6.34
50 E2 0.572 -0.51 0.592 -0.52 0.611 -0.53 0.631 -0.54 0.651 -0.55 0.670 -0.56
h 75 E3 0.376 33.94 0.389 33.88 0.402 33.84 0.416 33.79 0.429 33.75 0.442 33.71
100 E4 0.357 37.31 0.369 37.27 0.382 37.23 0.394 37.19 0.407 37.16 0.419 37.12
125 E5 0.395 30.58 0.409 30.50 0.423 30.41 0.437 30.34 0.451 30.27 0.465 30.20
150 E6 0.410 28.02 0.424 27.91 0.439 27.82 0.454 27.73 0.468 27.64 0.483 27.56
0 EO 7.185 0.00 9.597 0.00 9.115 0.00 7911 0.00 6.764 0.00 5.913 0.00
25 El 1.894 73.64 3.921 59.14 4.426 51.44 4.316 45.44 4.059 39.99 3.851 34.88
50 E2 1.286 82.10 2.099 78.13 2.239 75.43 2.213 72.03 2.268 66.47 2.456 58.47
c 75 E3 1.356 81.13 2.094 78.18 2.156 76.35 2.026 74.38 1.905 71.83 1.854 68.64
100 E4 1.281 82.17 2.131 77.79 2.133 76.60 1.909 75.86 1.707 74.77 1.576 73.35
125 E5 1.340 81.36 2.076 78.37 2.054 77.46 1.851 76.60 1.671 75.29 1.549 73.81
150 E6 1.452 79.80 2.057 78.56 1.993 78.13 1.795 77.32 1.630 75.91 1.522 74.27
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Figura B. 12 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, hy ¢ (Caso 5.4)
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Cuadro B. 13 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y c (Caso 3A)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 3A. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO -1.590 0.0 1.8571 0.0
25 El 1.307 17.84 | 2.0397 | -9.83
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 1.410 11.37 | 1.9878 | -7.04
Ln K 75 E3 1.461 8.13 1.9878 | -7.04
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 1.487 6.49 1.9743 | -6.31
125 ES5 1.437 9.62 1.9435 | -4.65
150 o 1433 088 | Loaao | 208 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 0.4 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 |%Red| 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -7.526 0.00 -7.798 0.00 | -8.070 | 0.00 | -8.342 0.00 -8.615 0.00 -8.888 0.00
25 E1l 0.164 97.82 0.170 | 97.83 | 0.175 | 97.84 | 0.180 97.85 0.185 97.86 0.189 97.87
50 E2 0.167 97.78 0.173 | 97.79 | 0.178 | 97.80 | 0.182 97.81 0.187 97.83 0.192 97.84
h 75 E3 0.128 98.30 0.132 | 98.31 | 0.136 | 98.32 | 0.139 98.33 0.143 98.34 | 0.147 98.35
100 E4 0.109 | 98.55 | 0.113 | 98.55 | 0.117 | 98.56 | 0.120 | 98.56 | 0.123 | 98.57 | 0.126 | 98.58
125 ES5 0.107 98.57 0.111 | 98.58 | 0.115 | 98.58 | 0.118 98.59 0.121 98.59 0.125 98.60
150 E6 0.109 | 98.56 | 0.112 | 98.56 | 0.116 | 98.56 | 0.119 | 98.57 | 0.123 | 98.57 | 0.126 | 98.58
0 EO 1.261 0.00 1.437 0.00 0.969 | 0.00 0.395 0.00 -0.103 0.00 -0.497 0.00
25 E1 -0.085 | 93.29 | -0.369 | 74.29 | -0.686 | 29.22 | -0.900 | -128.10 | -0.997 | -866.46 | -1.014 | -104.12
50 E2 -0.038 | 96.97 | -0.166 | 88.44 | -0.151 | 84.47 | 0.012 97.01 0.252 | -144.33 | 0.510 -2.55
c 75 E3 -0.055 | 95.66 | -0.167 | 88.37 | -0.147 | 84.80 | -0.014 | 96.44 0.186 | -80.10 | 0.408 17.97
100 E4 -0.049 | 96.13 | -0.120 | 91.67 | -0.111 | 88.56 | -0.056 | 85.70 0.023 78.05 0.110 77.77
125 ES5 -0.077 | 93.89 | -0.138 | 90.39 | -0.131 | 86.51 | -0.086 | 78.34 | -0.026 | 74.73 0.028 94.37
150 E6 -0.133 | 89.45 | -0.208 | 85.50 | -0.205 | 78.85 | -0.158 | 60.00 | -0.089 | 13.92 | -0.019 | 96.20
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 %Red | 5 | %Red | 6 | %Red
0 EO 9.429 0.00 9.771 0.00 | 10.113 | 0.00 | 10.456 0.00 10.799 0.00 11.142 0.00
25 E1l 1.044 | 88.92 1.082 | 88.92 | 1.121 | 88.92 | 1.159 88.92 1.197 88.92 1.235 88.92
50 E2 1.052 88.85 1.090 | 88.85 | 1.128 | 88.84 | 1.166 88.84 1.205 88.84 1.243 88.84
h 75 E3 1.087 88.47 1.126 88.47 | 1.166 | 88.47 | 1.205 88.47 1.245 88.47 1.284 88.47
100 E4 1.126 88.06 1.167 | 88.06 | 1.208 | 88.06 | 1.249 88.06 1.290 88.06 1.331 88.06
125 E5 1.151 87.79 1.193 | 87.79 | 1.235 | 87.79 | 1.276 87.79 1.318 87.80 1.360 87.80
150 E6 1.181 87.47 1.224 | 87.47 | 1.267 | 87.48 | 1.309 87.48 1.352 87.48 1.394 87.48
0 EO 6.777 0.00 8.494 0.00 8.362 | 0.00 7.944 0.00 7.694 0.00 7.648 0.00
25 E1l 1.928 71.54 2.966 | 65.08 | 3.593 | 57.03 | 4.212 46.98 4.854 36.91 5.466 28.53
50 E2 1.647 75.70 2.172 | 7443 | 2.474 | 7041 | 3.172 60.08 4.017 47.79 4.800 37.23
c 75 E3 1.687 75.11 2.068 | 75.65 | 2.078 | 75.15 | 2.342 70.52 2.738 64.42 3.169 58.56
100 E4 1.962 71.05 2.347 | 72.37 | 2.282 | 72.71 | 2.455 69.10 2.679 65.18 2.880 62.34
125 E5 1.836 72.91 2.345 | 72.39 | 2.358 | 71.79 | 2.515 68.34 2.693 65.00 2.844 62.81
150 E6 1.890 72.11 2.445 | 71.21 | 2.458 | 70.61 | 2.569 67.67 2.685 65.10 2.778 63.67
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Figura B. 13 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y ¢ (Caso 3A)
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Cuadro B. 14 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h 'y c (Caso 3B)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 3B. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | -0.900 0.0 1.3154 | 0.0
25 E1l 0.147 | 83.71 | 0.9931 | 24.50
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.190 | 78.89 | 0.9223 | 29.88
Ln K 75 E3 0.194 | 78.47 | 0.9223 | 29.88
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.197 | 78.10 | 0.8812 | 33.01
125 E5 0.158 82.44 | 0.8745 | 33.52
150 o 0147 | 8371 | 08098 | 3388 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 0.8 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red | 5 %Red 6 %Red
0 EO -2.462 0.00 -2.551 0.00 -2.640 | 0.00 | -2.729 | 0.00 | -2.818 0.00 -2.907 0.00
25 El 0.097 | 96.05 | 0.101 | 96.04 | 0.104 | 96.05 | 0.108 | 96.05 | 0.111 | 96.05 | 0.115 | 96.05
50 E2 0.098 | 96.00 0.102 | 96.01 | 0.105 | 96.02 | 0.108 | 96.03 | 0.112 96.03 0.115 96.04
h 75 E3 0.083 | 96.61 0.086 | 96.62 | 0.089 | 96.64 | 0.092 | 96.65 | 0.094 96.66 0.097 96.67
100 E4 0.071 | 97.11 0.074 | 97.12 | 0.076 | 97.12 | 0.078 | 97.13 | 0.081 97.13 0.083 97.14
125 ES5 0.070 | 97.17 0.072 | 97.17 | 0.075 | 97.17 | 0.077 | 97.18 | 0.079 97.18 0.082 97.18
150 E6 0.066 | 97.30 | 0.069 | 97.30 | 0.071 | 97.31 | 0.073 | 97.31 | 0.076 | 97.32 | 0.078 | 97.32
0 EO 1.389 0.00 1.635 0.00 1.204 0.00 0.658 0.00 | 0.187 0.00 -0.179 0.00
25 E1 -0.017 | 98.81 | -0.218 | 86.67 | -0.450 | 62.65 | -0.620 | 5.77 |-0.711 | -279.85 | -0.742 | -313.33
50 E2 0.045 | 96.77 | -0.028 | 98.27 | -0.069 | 94.26 | -0.059 | 91.05 | -0.009 | 95.37 0.065 63.94
c 75 E3 0.022 | 98.38 | -0.038 | 97.67 | -0.036 | 97.00 [ 0.025 | 96.15 | 0.128 31.88 0.250 | -39.47
100 E4 0.045 | 96.75 0.017 | 98.93 | 0.023 | 98.08 | 0.053 | 91.89 | 0.106 43.25 0.177 1.35
125 ES5 0.067 | 95.15 0.032 | 98.05 | 0.024 | 98.03 | 0.032 | 95.12 | 0.051 72.53 0.076 57.54
150 E6 0.044 | 96.84 | -0.007 | 99.59 | -0.022 | 98.19 | -0.016 | 97.52 | 0.003 98.38 0.030 83.16
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red| 2 |%Red| 3 | %Red| 4 |%Red| 5 %Red | 6 %Red
0 EO 3.251 0.00 3.369 0.00 3.487 0.00 3.605 0.00 | 3.722 0.00 3.840 0.00
25 El 0.537 | 83.49 | 0.556 | 83.50 | 0.575 | 83.51 | 0.594 | 83.51 | 0.614 | 83.52 | 0.633 | 83.52
50 E2 0.526 | 83.82 0.545 | 83.83 | 0.563 | 83.84 | 0.582 | 83.85 | 0.601 83.86 0.620 83.86
h 75 E3 0.534 | 83.58 | 0.553 | 83.59 | 0.572 | 83.60 | 0.591 | 83.60 | 0.610 | 83.61 | 0.629 | 83.62
100 E4 0.541 | 83.36 0.560 | 83.37 | 0.580 | 83.38 | 0.599 | 83.39 | 0.618 83.39 0.637 83.40
125 E5 0.541 | 83.37 0.560 | 83.38 | 0.579 | 83.39 | 0.599 | 83.39 | 0.618 83.40 0.637 83.41
150 E6 0.543 | 83.30 | 0.562 | 83.31 | 0.582 | 83.32 | 0.601 | 83.33 | 0.620 | 83.33 | 0.640 | 83.34
0 EO 6.925 0.00 8.627 0.00 8.448 0.00 7.983 0.00 | 7.692 0.00 7.617 0.00
25 El 1.577 | 77.23 2.003 | 76.78 | 2.010 | 76.21 | 2.175 | 72.76 | 2.401 68.78 2.603 65.83
50 E2 1.149 | 83.40 1.281 | 85.15 | 1.128 | 86.64 | 1.360 | 82.96 | 1.731 77.50 2.046 73.13
c 75 E3 1.198 | 82.69 | 1.308 | 84.83 | 1.041 | 87.68 | 0.922 | 88.45 | 0.980 | 87.25 | 1.136 | 85.09
100 E4 1.263 | 81.76 1.376 | 84.05 | 1.136 | 86.56 | 1.031 | 87.09 | 1.027 86.65 1.069 85.96
125 E5 1.254 | 81.88 1.438 | 83.33 | 1.226 | 85.49 | 1.123 | 85.93 | 1.105 85.63 1.121 85.28
150 E6 1.239 | 82.10 1424 | 83.49 | 1.217 | 85.59 | 1.112 | 86.06 | 1.086 85.88 1.094 85.64
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Figura B. 14 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 3B)
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Cuadro B. 15 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h y ¢ (Caso 3C)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 3C. Estimacién con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | -0.466 0.0 1.0664 | 0.0
25 E1l -0.066 | 85.78 | 0.9119 | 14.49
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.043 | 90.74 | 0.8662 | 18.77
Ln K 75 E3 -0.055 | 88.25 | 0.8662 | 18.77
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 -0.058 | 87.47 | 0.8358 | 21.62
125 ES5 -0.094 | 79.79 | 0.8335 | 21.84
150 o 0106 | 7731 | 08309 | 2208 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.2 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.677 0.00 -0.702 0.00 -0.727 0.00 -0.752 | 0.00 -0.777 | 0.00 | -0.802 0.00
25 El 0.073 | 89.16 | 0.076 | 89.16 | 0.079 | 89.17 | 0.081 | 89.18 | 0.084 | 89.18 | 0.087 89.19
50 E2 0.074 | 89.07 0.077 | 89.09 | 0.079 | 89.11 | 0.082 | 89.13 | 0.084 | 89.15 | 0.087 89.17
h 75 E3 0.068 | 89.99 0.070 | 90.02 | 0.072 | 90.06 | 0.075 | 90.09 | 0.077 | 90.12 | 0.079 90.15
100 E4 0.059 | 91.33 | 0.061 | 91.35 | 0.063 | 91.37 | 0.065 | 91.39 | 0.067 | 91.40 | 0.069 91.42
125 ES5 0.058 | 91.41 0.060 | 91.42 | 0.062 | 91.43 | 0.064 | 91.44 | 0.066 | 91.45 | 0.069 91.45
150 E6 0.055 | 91.90 | 0.057 | 91.91 | 0.059 | 91.93 | 0.061 | 91.94 | 0.063 | 91.95 | 0.064 91.96
0 EO 1.547 0.00 1.880 0.00 1.491 0.00 0.974 0.00 0.531 0.00 0.192 0.00
25 E1 0.011 | 99.28 | -0.154 | 91.80 | -0.340 | 77.17 | -0.475 | 51.19 | -0.544 | -2.51 | -0.559 | -191.13
50 E2 0.080 | 94.82 0.029 | 98.46 | -0.029 | 98.05 | -0.068 | 93.02 | -0.080 | 85.00 | -0.066 65.56
c 75 E3 0.050 | 96.78 0.009 | 99.52 | 0.008 | 99.45 | 0.048 | 95.08 | 0.118 | 77.77 | 0.206 -7.19
100 E4 0.076 | 95.11 0.065 | 96.55 | 0.074 | 95.03 | 0.099 | 89.79 | 0.143 | 73.07 | 0.203 -5.43
125 ES5 0.111 | 92.85 0.087 | 95.36 | 0.079 | 94.73 | 0.080 | 91.83 | 0.088 | 83.42 | 0.101 47.24
150 E6 0.095 | 93.84 0.059 | 96.84 | 0.044 | 97.03 | 0.042 | 95.69 | 0.050 | 90.65 | 0.065 66.42
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 %Red
0 EO 1.138 0.00 1.179 0.00 1.221 0.00 1.262 0.00 1.304 | 0.00 1.345 0.00
25 El 0.365 | 67.96 | 0.377 | 68.00 | 0.390 | 68.03 | 0.403 | 68.07 | 0.416 | 68.10 | 0.429 68.13
50 E2 0.347 | 69.50 0.359 | 69.54 | 0.371 | 69.58 | 0.384 | 69.61 | 0.396 | 69.65 | 0.408 69.68
h 75 E3 0.345 | 69.64 | 0.358 | 69.68 | 0.370 | 69.71 | 0.382 | 69.75 | 0.394 | 69.78 | 0.406 69.81
100 E4 0.341 | 70.03 0.353 | 70.06 | 0.365 | 70.10 | 0.377 | 70.13 | 0.389 | 70.16 | 0.401 70.19
125 E5 0.337 | 70.39 0.349 | 7043 | 0.361 | 70.46 | 0.372 | 70.49 | 0.384 | 70.52 | 0.396 70.55
150 E6 0.333 | 70.73 | 0.345 | 70.76 | 0.357 | 70.79 | 0.368 | 70.82 | 0.380 | 70.85 | 0.392 70.88
0 EO 7.110 0.00 8.806 0.00 8.574 0.00 8.053 0.00 7.721 0.00 7.617 0.00
25 E1l 1.576 | 77.83 2.023 | 77.02 | 1970 | 77.03 | 2.003 | 75.12 | 2.089 | 72.95 | 2.162 71.62
50 E2 1.159 | 83.70 1.265 | 85.64 | 1.030 | 87.98 | 1.112 | 86.19 | 1.341 | 82.64 | 1.531 79.90
c 75 E3 1.148 | 83.85 1.257 | 85.72 | 1.010 | 88.22 | 0.828 | 89.72 | 0.762 | 90.13 | 0.790 89.64
100 E4 1.174 | 83.49 1.322 | 8499 | 1.134 | 86.78 | 1.009 | 87.47 | 0.963 | 87.52 | 0.974 87.21
125 E5 1.216 | 82.89 1.391 | 84.20 | 1.186 | 86.16 | 1.030 | 87.21 | 0.942 | 87.80 | 0.897 88.22
150 E6 1.206 | 83.04 1373 | 8441 | 1.169 | 86.37 | 1.012 | 87.43 | 0.921 | 88.07 | 0.875 88.51
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Figura B. 15 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3C)
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Cuadro B. 16 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3F)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 3F. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | 0.040 0.0 0.9598 | 0.0
25 E1 |-0.025| 37.56 0.9241 | 3.72
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 |-0.015| 61.25 0.8878 | 7.50
Ln K 75 E3 | -0.037 5.83 0.8878 | 7.50
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 | -0.045| -14.23 | 0.8740 | 8.94
125 E5 |-0.079| -98.99 | 0.8684 | 9.53
150 E6 | 0088 | 12223 | 08628 | 10.10 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 2.0 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 0.624 0.00 0.646 0.00 0.668 0.00 0.689 0.00 0.711 0.00 0.733 0.00
25 E1 | 0.056 | 91.09 0.058 | 91.08 | 0.060 | 91.06 | 0.062 | 91.04 | 0.064 | 91.03 | 0.066 | 91.01
50 E2 0.057 | 90.81 0.059 | 90.81 | 0.061 | 90.80 | 0.063 | 90.79 | 0.066 | 90.79 | 0.068 | 90.78
h 75 E3 0.058 | 90.67 0.060 | 90.69 | 0.062 | 90.70 | 0.064 | 90.71 | 0.066 | 90.72 | 0.068 | 90.73
100 E4 0.051 | 91.78 0.053 | 91.77 | 0.055 | 91.76 | 0.057 | 91.75 | 0.059 | 91.74 | 0.061 | 91.74
125 ES5 0.052 | 91.70 0.054 | 91.68 | 0.056 | 91.66 | 0.058 | 91.64 | 0.060 | 91.62 | 0.062 | 91.60
150 E6 | 0.049 | 92.12 0.051 | 92.10 | 0.053 | 92.09 | 0.055 | 92.08 | 0.056 | 92.07 | 0.058 | 92.06
0 EO 1.849 0.00 2.350 0.00 2.038 0.00 1.576 0.00 1.183 0.00 0.895 0.00
25 E1 0.035 | 98.13 -0.094 | 96.00 | -0.221 | 89.17 | -0.297 | 81.14 | -0.317 | 73.21 | -0.291 | 67.48
50 E2 0.115 | 93.77 0.087 | 96.29 | 0.024 | 98.82 | -0.039 | 97.50 | -0.080 | 93.24 | -0.090 | 89.92
c 75 E3 0.072 | 96.12 0.051 | 97.84 | 0.058 | 97.17 | 0.098 | 93.81 | 0.167 | 85.90 | 0.257 | 71.32
100 E4 0.105 | 94.32 0.116 | 95.08 | 0.130 | 93.61 | 0.154 | 90.24 | 0.193 | 83.70 | 0.248 | 72.27
125 ES5 0.153 | 91.71 0.150 | 93.60 | 0.144 | 9293 | 0.138 | 91.23 | 0.136 | 88.54 | 0.136 | 84.78
150 E6 0.145 | 92.18 0.132 | 94.38 | 0.120 | 94.10 | 0.111 | 92.95 | 0.108 | 90.90 | 0.110 | 87.68
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 | %Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.731 0.00 0.756 0.00 0.782 0.00 0.807 0.00 0.832 0.00 0.858 0.00
25 E1l 0.247 | 66.22 0.255 | 66.23 | 0.264 | 66.24 | 0.272 | 66.25 | 0.281 | 66.26 | 0.289 | 66.28
50 E2 0.227 | 68.91 0.235 | 68.93 | 0.243 | 68.94 | 0.251 | 68.96 | 0.258 | 68.97 | 0.266 | 68.99
h 75 E3 | 0.220 | 69.91 0.227 | 69.93 | 0.235 | 69.94 | 0.242 | 69.96 | 0.250 | 69.97 | 0.258 | 69.98
100 E4 0.207 | 71.64 0.214 | 7165 | 0.221 | 7166 | 0.229 | 71.67 | 0.236 | 71.68 | 0.243 | 71.69
125 E5 0.204 | 72.02 0.211 | 72.03 | 0.219 | 72.04 | 0.226 | 72.04 | 0.233 | 72.05 | 0.240 | 72.06
150 E6 | 0.197 | 72.99 0.204 | 73.00 | 0.211 | 73.01 | 0.218 | 73.02 | 0.224 | 73.03 | 0.231 | 73.04
0 EO 7.479 0.00 9.184 0.00 8.868 0.00 8.263 0.00 7.870 0.00 7.731 0.00
25 El 1.647 | 77.98 2.225 | 75.77 | 2228 | 7488 | 2.211 | 73.24 | 2.226 | 71.72 | 2.257 | 70.80
50 E2 1.267 | 83.05 1.373 | 85.05 | 1.150 | 87.03 1.215 | 85.30 | 1.411 | 82.08 | 1.581 | 79.55
c 75 E3 1175 | 84.29 1.305 | 85.79 | 1.143 | 87.12 1.053 | 87.26 1.044 | 86.73 | 1.100 | 85.78
100 E4 1.195 | 84.02 1.422 | 8452 | 1.328 | 85.02 1.274 | 84.58 | 1.276 | 83.79 1.325 | 82.87
125 E5 1.265 | 83.08 1.495 | 83.73 | 1.356 | 84.71 1.238 | 85.02 1.166 | 85.19 | 1.130 | 85.39
150 E6 1.259 | 83.17 1485 | 83.83 | 1.349 | 84.79 1.231 | 85.10 | 1.156 | 85.31 1.116 | 85.56
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Figura B. 16 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 3F)
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Cuadro B. 17 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3G)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 3G. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO 0.225 0.0 0.9849 | 0.0
25 E1l 0.045 | 80.15 | 0.9376 | 4.80
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.051 | 77.27 | 0.8982 | 8.80
Ln K 75 E3 0.027 | 88.17 | 0.8982 | 8.80
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.018 | 92.05 | 0.8911 | 9.53
125 E5 | -0.015 | 93.36 | 0.8834 | 10.31
150 o 0023 | 89.96 | 08760 | 11.06 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 2.4 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 0.957 0.00 0.991 0.00 1.025 0.00 1.058 0.00 1.092 0.00 1.126 0.00
25 El 0.051 | 94.69 | 0.053 | 94.67 | 0.055 | 94.65 | 0.057 | 94.64 | 0.059 | 94.62 | 0.061 | 94.61
50 E2 0.054 | 94.40 0.056 | 94.39 | 0.058 | 94.39 | 0.060 | 94.38 | 0.061 | 94.37 | 0.063 | 94.36
h 75 E3 0.057 | 94.09 0.059 | 94.09 | 0.060 | 94.10 | 0.062 | 94.10 | 0.064 | 94.11 | 0.066 | 94.11
100 E4 0.050 | 94.76 | 0.052 | 94.74 | 0.054 | 94.73 | 0.056 | 94.72 | 0.058 | 94.71 | 0.060 | 94.70
125 ES5 0.051 | 94.68 0.053 | 94.66 | 0.055 | 94.64 | 0.057 | 94.62 | 0.059 | 94.61 | 0.061 | 94.59
150 E6 0.049 | 94.92 | 0.050 | 94.91 | 0.052 | 94.89 | 0.054 | 94.88 | 0.056 | 94.87 | 0.058 | 94.86
0 EO 2.005 0.00 2.591 0.00 2.319 0.00 1.884 0.00 1.516 0.00 1.253 0.00
25 E1 0.041 | 97.98 | -0.075 | 97.10 | -0.176 | 92.42 | -0.224 | 88.12 | -0.218 | 85.62 | -0.170 | 86.40
50 E2 0.127 | 93.66 0.107 | 95.87 | 0.045 | 98.06 | -0.021 | 98.91 | -0.062 | 95.90 | -0.070 | 94.42
c 75 E3 0.078 | 96.13 0.064 | 97.53 | 0.077 | 96.69 | 0.124 | 93.44 | 0.203 | 86.63 | 0.306 | 75.60
100 E4 0.116 | 94.21 0.136 | 94.76 | 0.152 | 9343 | 0.175 | 90.72 | 0.213 | 85.94 | 0.269 | 78.58
125 ES5 0.170 | 91.54 0.177 | 93.18 | 0.171 | 92.61 | 0.162 | 91.39 | 0.155 | 89.80 | 0.150 | 88.06
150 E6 0.163 | 91.88 0.162 | 93.76 | 0.151 | 9348 | 0.139 | 92.63 | 0.130 | 91.39 | 0.128 | 89.81
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 1.073 0.00 1.111 0.00 1.149 0.00 1.186 0.00 1.224 0.00 1.262 0.00
25 E1l 0.219 | 79.60 0.226 | 79.62 | 0.234 | 79.63 | 0.241 | 79.65 | 0.249 | 79.66 | 0.256 | 79.68
50 E2 0.201 | 81.30 0.208 | 81.32 | 0.214 | 81.34 | 0.221 | 81.36 | 0.228 | 81.38 | 0.235 | 81.39
h 75 E3 0.193 | 82.04 0.199 | 82.06 | 0.206 | 82.08 | 0.212 | 82.10 | 0.219 | 82.11 | 0.225 | 82.13
100 E4 0.178 | 83.37 0.185 | 83.39 | 0.191 | 83.40 | 0.197 | 83.42 | 0.203 | 83.43 | 0.209 | 83.44
125 E5 0.177 | 83.48 0.183 | 83.49 | 0.189 | 83.51 | 0.196 | 83.52 | 0.202 | 83.53 | 0.208 | 83.54
150 E6 0.170 | 84.20 | 0.175 | 84.22 | 0.181 | 84.23 | 0.187 | 84.25 | 0.193 | 84.26 | 0.198 | 84.27
0 EO 7.675 0.00 9.394 0.00 9.044 0.00 8.406 0.00 7.993 0.00 7.843 0.00
25 El 1.679 | 78.13 2311 | 7540 | 2.344 | 74.08 | 2321 | 7239 | 2.323 | 70.94 | 2.354 | 69.98
50 E2 1.314 | 82.89 1.408 | 85.01 | 1.199 | 86.75 1.286 | 84.71 1.492 | 81.33 | 1.673 | 78.67
c 75 E3 1.192 | 84.46 1.323 | 8592 | 1.198 | 86.76 1.158 | 86.22 1.193 | 85.08 | 1.288 | 83.58
100 E4 1.217 | 84.15 1.467 | 84.39 | 1.404 | 84.48 1.376 | 83.63 | 1.397 | 82.52 1.461 | 81.37
125 E5 1.292 | 83.16 1.542 | 83.58 | 1.426 | 84.23 1.325 | 84.23 1.263 | 84.19 | 1.235 | 84.25
150 E6 1.286 | 83.25 1536 | 83.65 | 1.424 | 84.26 1.323 | 84.27 1.257 | 84.27 1.223 | 84.40
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Figura B. 17 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 3G)
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Cuadro B. 18 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h y ¢ (Caso 3H)

No. | Tiem- EM ECM

Est.
datos | po 1 %Red 1 %Red

Caso 3H. Estimacién con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)

0 EO | 0.380 0.0 1.0314 | 0.0

25 El 0.120 | 68.39 | 0.9552 | 7.38

EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.125 67.11 | 0.9113 | 11.64
Ln K 75 E3 0.099 74.04 | 09113 | 11.64
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.089 76.43 | 0.9101 | 11.76
125 E5 | 0.058 | 84.81 | 0.9006 | 12.68
% Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 2.8 m/dia
150 E6 | 0.052 | 86.41 | 0.8916 | 13.55
Est No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red

0 EO 1.192 0.00 1.235 0.00 1.277 0.00 1.319 0.00 1.361 0.00 1.403 0.00

25 E1 | 0.047 | 96.02 0.049 | 96.00 | 0.051 | 9598 | 0.053 | 95.96 | 0.055 | 95.94 | 0.057 | 95.92

50 E2 0.051 | 95.70 0.053 | 95.69 | 0.055 | 95.68 | 0.057 | 95.67 | 0.059 | 95.65 | 0.061 | 95.65

h 75 E3 0.056 | 95.30 0.058 | 95.30 | 0.060 | 95.30 | 0.062 | 95.31 | 0.064 | 95.31 | 0.066 | 95.31

100 E4 | 0.050 | 95.81 0.052 | 95.80 | 0.054 | 95.78 | 0.056 | 95.77 | 0.058 | 95.76 | 0.060 | 95.75

125 E5 0.051 | 95.74 0.053 | 95.72 | 0.055 | 95.70 | 0.057 | 95.68 [ 0.059 | 95.67 | 0.061 | 95.65

150 E6 | 0.049 | 95.92 0.051 | 95.91 | 0.052 | 95.89 | 0.054 | 95.88 | 0.056 | 95.86 [ 0.058 | 95.85

0 EO 2.160 0.00 2.829 0.00 2.596 0.00 2.187 0.00 1.845 0.00 1.607 0.00

25 El 0.044 | 97.97 | -0.061 | 97.84 | -0.137 | 94.71 | -0.158 | 92.79 | -0.127 | 93.12 | -0.058 | 96.42

50 E2 0.137 | 93.68 0.123 | 95.66 | 0.062 | 97.60 | -0.003 | 99.88 | -0.041 | 97.76 | -0.042 | 97.36

c 75 E3 0.082 | 96.22 0.074 | 97.38 | 0.093 | 96.41 | 0.149 | 93.19 | 0.241 | 86.95 | 0.360 | 77.56

100 E4 0.126 | 94.17 0.154 | 9457 | 0.171 | 93.40 | 0.193 | 91.18 ( 0.230 | 87.52 | 0.286 | 82.19

125 E5 0.184 | 91.50 0.200 | 92.92 | 0.196 | 92.46 | 0.183 | 91.62 | 0.171 | 90.73 | 0.161 | 89.98

150 E6 0.179 | 91.74 0.188 | 93.36 | 0.178 | 93.13 | 0.163 | 92,55 | 0.150 | 91.87 | 0.142 | 91.14

Est. No. Tiem-

datos | po 1 %Red 2 %Red | 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red

0 EO 1.337 0.00 1.384 0.00 1431 0.00 1.479 0.00 1.526 0.00 1.573 0.00

25 E1 | 0.200 | 85.03 | 0.207 | 85.05 | 0.214 | 85.06 | 0.221 | 85.08 | 0.227 | 85.09 | 0.234 | 85.10

50 E2 0.184 | 86.22 0.190 | 86.24 | 0.197 | 86.26 | 0.203 | 86.28 | 0.209 | 86.29 | 0.215 | 86.31

h 75 E3 | 0.176 | 86.81 0.182 | 86.83 | 0.188 | 86.85 | 0.194 | 86.86 | 0.200 | 86.88 | 0.206 | 86.89

100 E4 0.162 | 87.91 0.167 | 87.93 | 0.173 | 87.94 | 0.178 | 87.95 ( 0.184 | 87.97 | 0.189 | 87.98

125 E5 0.162 | 87.88 0.168 | 87.90 | 0.173 | 87.91 | 0.179 | 87.92 ( 0.184 | 87.94 | 0.190 | 87.95

150 E6 0.154 | 88.49 0.159 | 88.50 | 0.164 | 88.52 | 0.170 | 88.53 | 0.175 | 88.54 | 0.180 | 88.55

0 EO 7.874 0.00 9.610 0.00 9.233 0.00 8.571 0.00 8.143 0.00 7.987 0.00

25 El 1.703 | 78.38 2381 | 75.22 | 2.446 | 7351 | 2422 | 71.74 | 2.417 | 70.32 | 2.452 | 69.31

50 E2 1.351 | 82.85 1.431 | 85.11 | 1.241 | 86.56 | 1.358 | 84.15 | 1.581 | 80.59 | 1.773 | 77.80

c 75 E3 1.208 | 84.66 1.337 | 86.09 | 1.250 | 86.47 | 1.259 | 85.31 | 1.334 | 83.62 | 1.467 | 81.63

100 E4 1.237 | 84.29 1505 | 84.34 | 1469 | 84.10 | 1.462 | 82.94 | 1.497 | 81.62 | 1.570 | 80.34

125 E5 1.316 | 83.28 1584 | 8352 | 1.488 | 83.89 | 1.400 | 83.67 | 1.344 | 83.50 ( 1.319 | 83.48

150 E6 1.309 | 83.37 1.580 | 83.56 | 1.488 | 83.88 | 1.399 | 83.67 | 1.340 | 83.55 | 1.309 | 83.61
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Figura B. 18 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3H)
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Cuadro B. 19 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y ¢ (Caso 3l)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 3I. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | 0.514 0.0 1.0879 | 0.0
25 El 0.197 61.74 | 0.9770 | 10.20
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.201 | 60.94 | 0.9281 | 14.69
Ln K 75 E3 0.173 | 66.38 | 0.9281 | 14.69
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.163 | 68.17 | 0.9320 | 14.32
125 E5 0.133 74.14 | 0.9212 | 15.32
150 o o128 | 7502 | 00111 | 1625 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 3.2 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 1.368 0.00 1.417 0.00 1.465 0.00 1.514 0.00 1.562 0.00 1.611 0.00
25 E1 | 0.045 | 96.72 | 0.047 | 96.70 | 0.049 | 96.67 | 0.051 | 96.65 | 0.053 | 96.62 | 0.055 | 96.60
50 E2 0.050 | 96.36 0.052 | 96.34 | 0.054 | 96.33 | 0.056 | 96.31 | 0.058 | 96.30 | 0.060 | 96.29
h 75 E3 0.056 | 95.91 0.058 | 95.90 | 0.060 | 95.90 | 0.062 | 95.90 | 0.064 | 95.90 | 0.066 | 95.90
100 E4 | 0.050 | 96.33 | 0.052 | 96.31 | 0.054 | 96.30 | 0.056 | 96.28 | 0.058 | 96.27 | 0.060 | 96.25
125 ES5 0.051 | 96.28 0.053 | 96.25 | 0.055 | 96.23 | 0.057 | 96.21 | 0.059 | 96.19 | 0.062 | 96.18
150 E6 | 0.049 | 96.42 | 0.051 | 96.40 | 0.053 | 96.39 | 0.055 | 96.37 | 0.057 | 96.36 | 0.059 | 96.34
0 EO 2.315 0.00 3.066 0.00 2.870 0.00 2.489 0.00 2.172 0.00 1.958 0.00
25 E1 0.045 | 98.06 -0.051 | 98.32 | -0.104 | 96.37 | -0.097 | 96.09 | -0.041 | 98.09 | 0.050 | 97.46
50 E2 0.144 | 93.78 0.136 | 9558 | 0.077 | 97.32 | 0.014 | 99.44 | -0.019 | 99.12 | -0.011 | 99.46
c 75 E3 0.085 | 96.35 0.082 | 97.31 | 0.108 | 96.24 | 0.173 | 93.04 | 0.279 | 87.13 | 0.418 | 78.65
100 E4 0.135 | 94.18 0.170 | 94.46 | 0.188 | 93.46 | 0.208 | 91.65 | 0.245 | 88.74 | 0.301 | 84.62
125 ES5 0.196 | 91.53 0.222 | 92.77 | 0.217 | 9242 | 0.202 | 91.90 | 0.185 | 91.49 ( 0.170 | 91.30
150 E6 0.192 | 91.69 0.212 | 93.10 | 0.203 | 92.94 | 0.184 | 92.61 | 0.167 | 92.32 | 0.155 | 92.09
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 | %Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 1.540 0.00 1.594 0.00 1.649 0.00 1.703 0.00 1.758 0.00 1.812 0.00
25 E1l 0.187 | 87.88 0.193 | 87.89 | 0.199 | 87.91 | 0.206 | 87.92 | 0.212 | 87.93 | 0.219 | 87.94
50 E2 0.174 | 88.73 0.179 | 88.75 | 0.185 | 88.76 | 0.191 | 88.78 | 0.197 | 88.79 | 0.203 | 88.80
h 75 E3 0.166 | 89.19 0.172 | 89.21 | 0.178 | 89.22 | 0.183 | 89.24 | 0.189 | 89.25 | 0.195 | 89.26
100 E4 0.152 | 90.11 0.157 | 90.13 | 0.163 | 90.14 | 0.168 | 90.15 | 0.173 | 90.16 | 0.178 | 90.17
125 E5 0.154 | 90.00 0.159 | 90.01 | 0.164 | 90.02 | 0.170 | 90.04 | 0.175 | 90.05 | 0.180 | 90.06
150 E6 | 0.146 | 90.53 | 0.151 | 90.54 | 0.156 | 90.55 | 0.161 | 90.57 | 0.166 | 90.58 | 0.171 | 90.59
0 EO 8.075 0.00 9.833 0.00 9.436 0.00 8.754 0.00 8.318 0.00 8.161 0.00
25 El 1.719 | 78.72 2439 | 7520 | 2.536 | 73.12 | 2516 | 71.26 | 2.508 | 69.85 | 2.549 | 68.77
50 E2 1.379 | 82.92 1446 | 85.30 | 1.282 | 86.41 1.437 | 83.59 1.676 | 79.85 | 1.881 | 76.96
c 75 E3 1.221 | 84.88 1.350 | 86.27 | 1.304 | 86.18 1.359 | 84.47 1472 | 8231 1.641 | 79.89
100 E4 1.255 | 84.46 1.541 | 84.33 | 1.530 | 83.79 1.540 | 82.41 1.582 | 80.99 1.659 | 79.67
125 E5 1.337 | 83.44 1.622 | 83.51 | 1.545 | 83.63 1.466 | 83.25 1.413 | 83.01 | 1.388 | 82.99
150 E6 | 1.330 | 83.53 | 1.620 | 83.53 | 1.547 | 83.60 | 1.468 | 83.23 | 1.410 | 83.05 | 1.379 | 83.10
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Figura B. 19 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3I)
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Cuadro B. 20 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3J)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 3J. Estimacion con 25 datos de h'y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | 0.630 0.0 1.1472 | 0.0
25 E1l 0.270 | 57.04 | 1.0019 | 12.66
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.274 | 56.41 | 0.9481 | 17.35
Ln K 75 E3 0.245 | 61.11 | 0.9481 | 17.35
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.236 | 62.58 | 0.9562 | 16.65
125 ES5 0.206 | 67.24 | 0.9444 | 17.68
150 o 0203 | 6775 | 0.9336 | 18.62 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 3.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 1.503 0.00 1.556 0.00 1.609 0.00 1.663 0.00 1.716 0.00 1.769 0.00
25 E1 | 0.043 | 97.15 | 0.045 | 97.12 | 0.047 | 97.09 | 0.049 | 97.06 | 0.051 | 97.03 | 0.053 | 97.00
50 E2 0.049 | 96.75 0.051 | 96.73 | 0.053 96.71 0.055 96.69 | 0.057 | 96.67 | 0.059 | 96.65
h 75 E3 0.056 | 96.25 0.058 | 96.25 | 0.061 96.24 0.063 96.24 | 0.065 | 96.23 | 0.067 | 96.23
100 E4 | 0.051 | 96.63 | 0.053 | 96.60 | 0.055 | 96.58 | 0.057 | 96.56 | 0.059 | 96.55 | 0.061 | 96.53
125 ES5 0.051 | 96.59 0.053 | 96.57 | 0.056 96.54 0.058 96.52 | 0.060 | 96.50 | 0.062 | 96.48
150 E6 | 0.049 | 96.71 | 0.051 | 96.69 | 0.054 | 96.67 | 0.056 | 96.65 | 0.058 | 96.64 | 0.060 | 96.62
0 EO 2.467 0.00 3.297 0.00 3.138 0.00 2.783 0.00 2.490 0.00 2.301 0.00
25 E1 0.044 | 98.23 -0.046 | 98.62 | -0.076 | 97.58 | -0.043 | 98.47 | 0.038 | 98.49 | 0.150 | 93.47
50 E2 0.150 | 93.91 0.146 | 95.56 | 0.090 97.15 0.030 98.92 | 0.004 | 99.82 | 0.025 | 98.92
c 75 E3 0.087 | 96.48 0.089 | 97.29 | 0.121 96.15 0.196 92.97 | 0.317 | 87.28 | 0.475 | 79.37
100 E4 0.143 | 94.21 0.184 | 94.43 | 0.201 93.58 0.219 92.12 | 0.255 | 89.77 | 0.312 | 86.44
125 ES5 0.207 | 91.61 0.241 | 92.71 | 0.236 92.49 0.216 92.23 | 0.195 | 92.18 | 0.176 | 92.33
150 E6 0.204 | 91.72 0.232 | 92.96 | 0.223 92.89 0.201 92.78 | 0.179 | 92.80 | 0.164 | 92.88
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 |%Red| 3 | %Red| 4 | %Red| 5 | %Red| 6 | %Red
0 EO 1.697 0.00 1.757 0.00 1.817 0.00 1.877 0.00 1.937 0.00 1.997 0.00
25 E1 | 0.177 | 89.58 | 0.183 | 89.60 | 0.189 | 89.61 | 0.195 | 89.62 | 0.201 | 89.63 | 0.207 | 89.64
50 E2 0.167 | 90.18 0.172 | 90.20 | 0.178 90.21 0.184 90.22 | 0.189 | 90.23 | 0.195 | 90.24
h 75 E3 | 0.161 | 90.53 | 0.166 | 90.54 | 0.172 | 90.55 | 0.177 | 90.56 | 0.183 | 90.57 | 0.188 | 90.58
100 E4 0.148 | 91.28 0.153 | 91.29 | 0.158 91.30 0.163 91.31 | 0.168 | 91.32 | 0.173 | 91.33
125 E5 0.151 | 91.10 0.156 | 91.12 | 0.161 91.13 0.166 91.14 | 0.171 | 91.15 | 0.177 | 91.16
150 E6 | 0.143 | 9158 | 0.148 | 91.59 | 0.153 | 91.60 | 0.157 | 91.61 | 0.162 | 91.62 | 0.167 | 91.63
0 EO 8.275 0.00 10.058 | 0.00 9.645 0.00 8.951 0.00 8.511 0.00 8.356 0.00
25 El 1.726 | 79.14 2485 | 75.29 | 2.618 72.86 2.606 70.89 | 2.598 | 69.48 | 2.644 | 68.36
50 E2 1.400 | 83.08 1455 | 8553 | 1.328 86.24 1.520 83.02 | 1.777 | 79.12 | 1.993 | 76.15
c 75 E3 1.231 | 85.12 1.365 | 86.43 | 1.363 85.86 1.459 83.70 | 1.602 | 81.17 | 1.804 | 78.42
100 E4 1.272 | 84.63 1.576 | 84.33 | 1.590 83.52 1.611 82.00 | 1.654 | 80.56 | 1.730 | 79.30
125 E5 1.356 | 83.62 1.658 | 83.52 | 1.600 83.41 1.529 82.92 | 1.474 | 82.68 | 1.445 | 82.71
150 E6 | 1.348 | 83.71 1.657 | 8352 | 1.605 | 83.36 | 1.532 | 82.89 | 1.472 | 82.70 | 1.436 | 82.82
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Figura B. 20 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 3J)
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Cuadro B. 21 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h 'y ¢ (Caso 3K)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 3K. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | 0.735 0.0 1.2080 | 0.0
25 E1l 0.343 | 53.28 | 1.0303 | 14.71
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.348 | 52.69 | 0.9714 | 19.59
Ln K 75 E3 0.316 | 57.01 | 0.9714 | 19.59
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.0
100 E4 0.306 | 58.29 | 0.9824 | 18.68
125 ES5 0.279 | 62.07 | 0.9703 | 19.68
150 o 0276 | 6238 | 0.9592 | 2060 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 4.0 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 1.612 0.00 1.669 0.00 1.726 0.00 1.783 0.00 1.841 0.00 1.898 0.00
25 E1l 0.041 | 97.45 0.043 | 97.41 0.045 97.37 | 0.048 | 97.34 | 0.050 | 97.30 | 0.052 | 97.27
50 E2 0.048 | 97.01 0.050 | 96.98 0.053 96.96 | 0.055 | 96.93 | 0.057 | 96.91 | 0.059 | 96.89
h 75 E3 0.057 | 96.48 0.059 | 96.47 0.061 96.46 | 0.063 | 96.46 | 0.065 | 96.45 | 0.068 | 96.44
100 E4 | 0.051 | 96.82 | 0.054 | 96.79 | 0.056 | 96.77 | 0.058 | 96.74 | 0.060 | 96.72 | 0.063 | 96.70
125 ES5 0.051 | 96.81 0.054 | 96.78 0.056 96.75 | 0.058 | 96.73 | 0.061 | 96.71 | 0.063 | 96.69
150 E6 | 0.050 | 96.90 | 0.052 | 96.88 | 0.054 | 96.86 | 0.056 | 96.84 | 0.059 | 96.82 | 0.061 | 96.80
0 EO 2.620 0.00 3.530 0.00 3.407 0.00 3.078 0.00 2.810 0.00 2.646 0.00
25 E1 0.040 | 98.46 -0.043 | 98.78 | -0.052 | 98.48 | 0.008 | 99.73 | 0.114 | 95.96 | 0.248 | 90.63
50 E2 0.156 | 94.06 0.156 | 95.58 0.102 97.00 | 0.047 | 98.46 | 0.031 | 98.89 | 0.066 | 97.52
c 75 E3 0.089 | 96.61 0.096 | 97.29 0.132 96.12 | 0.216 | 92.97 | 0.352 | 87.48 | 0.530 | 79.98
100 E4 0.150 | 94.27 0.196 | 94.45 0.211 93.79 | 0.226 | 92.65 | 0.260 | 90.76 | 0.317 | 88.03
125 ES5 0.217 | 91.71 0.257 | 92.72 0.250 92.65 | 0.226 | 92.65 | 0.200 | 92.89 | 0.177 | 93.30
150 E6 0.215 | 91.78 0.250 | 92.92 0.239 92.97 | 0.213 | 93.09 | 0.187 | 93.36 | 0.168 | 93.67
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 | %Red| 3 |%Red| 4 | %Red| 5 | %Red| 6 | %Red
0 EO 1.825 0.00 1.889 0.00 1.954 0.00 2.019 0.00 2.083 0.00 2.148 0.00
25 E1l 0.169 | 90.74 0.175 | 90.75 0.181 90.76 | 0.186 | 90.77 | 0.192 | 90.78 | 0.198 | 90.79
50 E2 0.162 | 91.14 0.167 | 91.15 0.173 91.16 | 0.178 | 91.17 | 0.184 | 91.17 | 0.189 | 91.18
h 75 E3 | 0.158 | 91.35 | 0.163 | 91.36 | 0.169 | 91.37 | 0.174 | 91.38 | 0.179 | 91.39 | 0.185 | 91.39
100 E4 0.147 | 91.93 0.152 | 91.94 0.157 91.95 | 0.162 | 91.96 | 0.167 | 91.96 | 0.172 | 91.97
125 E5 0.151 | 91.70 0.157 | 91.71 0.162 91.72 | 0.167 | 91.73 | 0.172 | 91.74 | 0.177 | 91.75
150 E6 | 0.144 | 92.13 | 0.148 | 92.14 | 0.153 | 92.15 | 0.158 | 92.16 | 0.163 | 92.17 | 0.168 | 92.18
0 EO 8.480 0.00 10.291 | 0.00 9.867 0.00 9.165 0.00 8.725 0.00 8.576 0.00
25 El 1.726 | 79.64 2524 | 75.47 2.696 72.68 | 2.696 | 70.59 | 2.690 | 69.17 | 2.742 | 68.03
50 E2 1.414 | 83.33 1.464 | 85.77 1.379 86.02 | 1.610 | 82.43 | 1.883 | 78.41 | 2.111 | 75.38
c 75 E3 1.239 | 85.39 1.385 | 86.54 1.429 85.52 | 1.559 | 82.99 | 1.727 | 80.21 1.955 | 77.21
100 E4 1.288 | 84.81 1.614 | 84.32 1.653 83.25 | 1.681 | 81.66 | 1.718 | 80.31 1.783 | 79.21
125 E5 1.373 | 83.81 1.695 | 83.53 1.658 83.19 | 1.591 | 82.64 | 1.530 | 82.46 | 1.491 | 82.62
150 E6 | 1.365 | 83.91 1.695 | 8353 | 1.663 | 83.14 | 1.594 | 82.60 | 1.529 | 82.48 | 1.483 | 82.71
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Figura B. 21 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 3K)
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Cuadro B. 22 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h 'y c (Caso 4A)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 4A. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | 0.290 0.0 0.5603 | 0.0
25 El 0.140 51.77 0.4946 | 11.72
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.146 | 49.62 | 0.4797 | 14.38
Ln K 75 E3 0.131 | 54.76 | 0.4797 | 14.38
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 0.25
100 E4 0.127 | 56.32 | 0.4757 | 15.10
125 ES5 0.124 | 57.37 | 0.4689 | 16.31
150 o o115 | 6025 | 04672 | 1662 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 0.588 0.00 0.609 0.00 0.629 0.00 0.650 0.00 0.671 0.00 0.692 0.00
25 E1 | 0.028 | 95.32 | 0.028 | 95.35 | 0.029 | 95.38 | 0.030 | 95.41 | 0.031 | 95.43 | 0.031 | 95.46
50 E2 0.027 | 95.39 0.028 | 95.42 | 0.029 | 9545 | 0.029 | 95.48 | 0.030 | 95.51 | 0.031 | 95.53
h 75 E3 0.026 | 95.62 0.027 | 95.63 | 0.027 | 95.64 | 0.028 | 95.64 | 0.029 | 95.65 | 0.030 | 95.66
100 E4 0.017 97.17 0.017 97.17 0.018 97.17 0.018 97.17 0.019 97.17 0.020 97.17
125 ES5 0.018 | 96.96 0.019 | 96.96 | 0.019 | 96.95 | 0.020 | 96.95 | 0.020 | 96.95 | 0.021 | 96.94
150 E6 0.017 | 97.18 0.017 | 97.18 | 0.018 | 97.17 | 0.018 | 97.16 | 0.019 | 97.16 | 0.020 | 97.15
0 EO 0.944 0.00 1.452 0.00 1.390 0.00 1.120 0.00 0.832 0.00 0.595 0.00
25 E1 0.030 | 96.81 0.021 | 98.53 | -0.040 | 97.13 | -0.100 | 91.11 | -0.129 | 84.53 | -0.121 | 79.69
50 E2 0.017 | 98.23 0.005 | 99.67 | -0.019 | 98.60 | -0.033 | 97.03 | -0.025 | 96.95 | 0.007 | 98.87
c 75 E3 0.020 | 97.92 0.021 | 98.52 | 0.025 | 98.22 | 0.032 | 97.12 | 0.046 | 94.46 | 0.068 | 88.52
100 E4 | 0.029 | 96.96 | 0.022 | 98.51 | 0.009 | 99.37 | -0.004 | 99.64 | -0.007 | 99.11 | 0.003 | 99.46
125 ES5 0.027 | 97.17 0.016 | 98.89 | 0.004 | 99.72 | -0.010 | 99.14 | -0.019 | 97.74 | -0.020 | 96.65
150 E6 0.019 | 97.96 0.004 | 99.69 | -0.010 | 99.26 | -0.025 | 97.80 | -0.035 | 95.81 | -0.039 | 93.51
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.662 0.00 0.686 0.00 0.709 0.00 0.733 0.00 0.756 0.00 0.779 0.00
25 E1l 0.120 | 81.93 0.124 | 8195 | 0.128 | 81.97 | 0.132 | 81.99 | 0.136 | 82.00 | 0.140 | 82.02
50 E2 0.109 | 83.56 0.113 | 83.59 | 0.116 | 83.61 | 0.120 | 83.63 | 0.124 | 83.65 | 0.127 | 83.67
h 75 E3 0.101 | 84.83 0.104 | 84.84 | 0.107 | 84.85 | 0.111 | 84.87 | 0.114 | 84.88 | 0.118 | 84.89
100 E4 0.094 | 85.88 0.097 | 8590 | 0.100 | 8591 | 0.103 | 85.91 | 0.106 | 85.92 | 0.110 | 85.93
125 E5 0.091 | 86.21 0.094 | 86.22 | 0.098 | 86.23 | 0.101 | 86.24 | 0.104 | 86.24 | 0.107 | 86.25
150 E6 | 0.091 | 86.23 | 0.094 | 86.24 | 0.098 | 86.24 | 0.101 | 86.25 | 0.104 | 86.25 | 0.107 | 86.26
0 EO 4.229 0.00 5.502 0.00 5.459 0.00 5.067 0.00 4.731 0.00 4.545 0.00
25 E1 | 0.687 | 83.75 | 0.963 | 82.49 | 0.944 | 82.72 | 0.915 | 81.94 | 0.930 | 80.35 | 0.973 | 78.59
50 E2 0.613 | 85.51 0.709 | 87.12 | 0.677 | 87.60 | 0.708 | 86.03 | 0.801 | 83.07 | 0.910 | 79.99
c 75 E3 0.657 | 84.45 0.775 | 8591 | 0.712 | 86.97 | 0.624 | 87.69 | 0.572 | 87.90 | 0.567 | 87.52
100 E4 0.680 | 83.93 0.743 | 86.49 | 0.696 | 87.26 | 0.685 | 86.47 | 0.730 | 84.58 | 0.823 | 81.90
125 E5 0.658 | 84.43 0.749 | 86.40 | 0.707 | 87.06 | 0.656 | 87.05 | 0.630 | 86.68 | 0.639 | 85.94
150 E6 | 0.672 | 84.12 | 0.754 | 86.30 | 0.727 | 86.68 | 0.686 | 86.46 | 0.658 | 86.10 | 0.653 | 85.64
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Figura B. 22 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y c (Caso 4A)
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Cuadro B. 23 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y ¢ (Caso 4B)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 4B. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de C)
0 EO | 0.130 0.0 0.6904 | 0.0
25 E1l 0.059 | 54.82 | 0.6592 | 4.52
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 0.065 | 50.07 | 0.6309 | 8.61
Ln K 75 E3 0.050 | 61.79 | 0.6309 | 8.61
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 0.5
100 E4 0.044 | 66.49 | 0.6201 | 10.18
125 E5 0.031 75.84 | 0.6114 | 11.44
150 o 0022 | 8296 | 06091 | 1277 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 0.470 0.00 0.486 0.00 0.502 0.00 0.519 0.00 0.535 0.00 0.552 0.00
25 E1l 0.039 | 91.72 0.040 | 91.74 | 0.041 | 91.76 | 0.043 91.78 | 0.044 | 91.79 | 0.045 | 91.81
50 E2 0.038 | 91.84 0.040 | 91.86 | 0.041 | 91.88 | 0.042 91.90 | 0.043 | 91.92 | 0.045 | 91.93
h 75 E3 0.038 | 91.98 0.039 | 92.00 | 0.040 | 92.01 | 0.041 92.03 | 0.043 | 92.04 | 0.044 | 92.05
100 E4 | 0.028 | 93.94 | 0.029 | 93.94 | 0.030 | 93.94 | 0.031 | 93.94 | 0.032 | 93.94 | 0.033 | 93.94
125 ES5 0.030 | 93.62 0.031 | 93.61 | 0.032 | 93.60 | 0.033 93.59 | 0.034 | 93.58 | 0.035 | 93.57
150 E6 | 0.028 | 94.00 | 0.029 | 93.99 | 0.030 | 93.98 | 0.031 | 93.97 | 0.032 | 93.96 | 0.033 | 93.96
0 EO 1.268 0.00 1.756 0.00 1.573 0.00 1.202 0.00 0.848 0.00 0.568 0.00
25 E1 0.034 | 97.35 -0.025 | 98.59 | -0.123 | 92.21 | -0.200 | 83.39 | -0.235 | 72.34 | -0.229 | 59.74
50 E2 0.047 | 96.29 0.021 | 98.78 | -0.020 | 98.72 | -0.051 | 95.77 | -0.060 | 92.97 | -0.045 | 92.09
c 75 E3 0.029 | 97.71 0.019 | 98.91 | 0.027 | 98.26 | 0.050 95.81 | 0.084 | 90.09 | 0.126 | 77.76
100 E4 0.044 | 96.55 0.036 | 97.97 | 0.036 | 97.70 | 0.042 96.49 | 0.059 | 93.06 | 0.089 | 84.37
125 ES5 0.059 | 95.36 0.045 | 97.44 | 0.038 | 97.60 | 0.032 97.30 | 0.030 | 96.46 | 0.032 | 94.38
150 E6 0.048 | 96.19 0.027 | 98.46 | 0.016 | 98.99 | 0.009 99.28 | 0.005 | 99.42 | 0.005 | 99.11
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.551 0.00 0.570 0.00 0.589 0.00 0.608 0.00 0.627 0.00 0.647 0.00
25 E1 | 0.177 | 67.93 | 0.183 | 67.95 | 0.189 | 67.96 | 0.195 | 67.98 | 0.201 | 67.99 | 0.207 | 68.00
50 E2 0.163 | 70.48 0.168 | 70.50 | 0.174 | 70.53 | 0.179 70.54 | 0.185 | 70.56 | 0.190 | 70.58
h 75 E3 0.154 72.09 0.159 72.11 0.164 72.12 0.169 72.14 | 0.175 72.15 0.180 72.16
100 E4 0.144 | 73.81 0.149 | 73.82 | 0.154 | 73.83 | 0.159 73.84 | 0.164 | 73.84 | 0.169 | 73.85
125 E5 0.142 | 74.16 0.147 | 74.17 | 0.152 | 74.18 | 0.157 74.18 | 0.162 | 74.18 | 0.167 | 74.19
150 E6 0.140 | 74.65 0.144 | 74.65 | 0.149 | 74.66 | 0.154 74.66 | 0.159 | 74.67 | 0.164 | 74.67
0 EO 5.587 0.00 7.039 0.00 6.852 0.00 6.342 0.00 5.970 0.00 5.803 0.00
25 E1l 1.053 | 81.15 1431 | 79.67 | 1.377 | 79.91 | 1.340 78.87 | 1.359 | 77.24 | 1.398 | 75.90
50 E2 0.854 | 84.71 0.945 | 86.57 | 0.808 | 88.20 | 0.844 86.69 | 0.987 | 83.47 1.121 | 80.67
c 75 E3 | 0.866 | 84.50 | 0.988 | 85.96 | 0.847 | 87.64 | 0.717 | 88.69 | 0.653 | 89.06 | 0.648 | 88.83
100 E4 0.875 | 84.34 0.991 | 8591 | 0.897 | 86.91 | 0.861 86.42 | 0.892 | 85.05 | 0.972 | 83.24
125 E5 0.889 | 84.08 1.017 | 85.55 | 0.920 | 86.57 | 0.842 86.73 | 0.799 | 86.61 | 0.789 | 86.40
150 E6 | 0.892 | 84.03 | 1.014 | 8559 | 0.930 | 86.43 | 0.858 | 86.47 | 0.813 | 86.38 | 0.793 | 86.33
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Figura B. 23 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 4B)
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Cuadro B. 24 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h y ¢ (Caso 4C)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 4C. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO |-0.028 0.0 0.8309 | 0.0
25 E1 |-0.012| 55.81 0.7953 | 4.29
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 |-0.003 | 88.38 0.7603 | 8.50
Ln K 75 E3 |-0.020 | 29.80 0.7603 | 8.50
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 0.75
100 E4 | -0.026 6.36 0.7436 | 10.51
125 E5 |-0.050| -76.06 | 0.7365 | 11.37
150 E6 | 0060 | 11147 | 07337 | 11.71 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO 0.313 0.00 0.324 0.00 0.335 0.00 0.346 0.00 0.357 0.00 0.367 0.00
25 E1 | 0.050 | 83.97 0.052 | 83.96 | 0.054 | 83.96 | 0.056 | 83.95 | 0.057 | 83.94 | 0.059 | 83.93
50 E2 0.050 | 83.95 0.052 | 83.95 | 0.054 | 83.95 | 0.055 83.96 | 0.057 | 83.96 | 0.059 | 83.96
h 75 E3 0.050 | 84.21 0.051 | 84.23 | 0.053 | 84.25 | 0.054 84.27 | 0.056 | 84.29 | 0.058 | 84.31
100 E4 | 0.041 | 86.92 0.042 | 86.91 | 0.044 | 86.91 | 0.045 | 86.90 | 0.047 | 86.89 | 0.048 | 86.88
125 ES5 0.042 | 86.63 0.043 | 86.60 | 0.045 | 86.57 | 0.047 86.54 | 0.048 | 86.52 | 0.050 | 86.50
150 E6 0.040 | 87.39 0.041 | 87.37 | 0.042 | 87.35 | 0.044 87.33 | 0.045 | 87.31 | 0.047 | 87.29
0 EO 1.505 0.00 1.958 0.00 1.684 0.00 1.245 0.00 0.853 0.00 0.551 0.00
25 E1 0.031 | 97.94 -0.072 | 96.32 | -0.199 | 88.19 | -0.289 | 76.78 | -0.328 | 61.53 | -0.322 | 41.49
50 E2 0.075 | 95.03 0.041 | 97.91 | -0.012 | 99.26 | -0.057 | 95.45 | -0.079 | 90.77 | -0.076 | 86.20
c 75 E3 0.043 | 97.15 0.022 | 98.90 | 0.029 | 98.30 | 0.061 95.09 | 0.112 | 86.85 | 0.175 | 68.15
100 E4 0.065 | 95.70 0.060 | 96.96 | 0.069 | 95.92 | 0.087 92.99 | 0.119 | 86.05 | 0.164 | 70.15
125 ES5 0.095 | 93.67 0.080 | 95.89 | 0.075 | 95.55 | 0.073 94.11 | 0.075 | 91.20 | 0.080 | 85.53
150 E6 0.084 | 94.44 0.059 | 96.97 | 0.049 | 97.11 | 0.044 96.45 | 0.045 | 94.77 | 0.049 | 91.08
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.462 0.00 0.478 0.00 0.494 0.00 0.510 0.00 0.526 0.00 0.542 0.00
25 E1l 0.232 | 49.73 0.240 | 49.73 | 0.248 | 49.74 | 0.256 49.75 | 0.264 | 49.75 | 0.273 | 49.76
50 E2 0.216 | 53.35 0.223 | 53.36 | 0.230 | 53.38 | 0.238 53.39 | 0.245 | 53.40 | 0.253 | 53.41
h 75 E3 0.208 | 55.01 0.215 | 55.02 | 0.222 | 55.03 | 0.229 55.04 | 0.237 | 55.05 | 0.244 | 55.06
100 E4 0.197 | 57.33 0.204 | 57.33 | 0.211 | 57.33 | 0.218 57.34 | 0.225 | 57.34 | 0.231 | 57.34
125 E5 0.195 | 57.88 0.201 | 57.88 | 0.208 | 57.87 | 0.215 57.87 | 0.222 | 57.88 | 0.229 | 57.87
150 E6 | 0.190 | 58.87 0.197 | 58.87 | 0.203 | 58.87 | 0.210 | 58.87 | 0.217 | 58.87 | 0.223 | 58.87
0 EO 6.542 0.00 8.126 0.00 7.873 0.00 7.317 0.00 6.940 0.00 6.793 0.00
25 El 1.358 79.24 1.809 77.74 1.754 77.72 1.727 76.40 1.751 74.76 1.789 73.66
50 E2 1.052 | 83.92 1.144 | 8592 | 0.942 | 88.03 | 0.986 86.52 | 1.162 | 83.25 | 1.316 | 80.62
c 75 E3 | 1.026 | 84.32 1.141 | 85.96 | 0.955 | 87.87 | 0.810 | 88.92 | 0.748 | 89.22 | 0.755 | 88.89
100 E4 1.035 | 84.17 1.190 | 85.36 | 1.070 | 86.41 | 1.007 86.23 | 1.013 | 85.40 | 1.069 | 84.26
125 E5 1.074 | 83.58 1.239 | 84.76 | 1.102 | 86.01 | 0.993 86.43 | 0.931 | 86.59 | 0.903 | 86.71
150 E6 | 1.070 | 83.64 1229 | 84.88 | 1.098 | 86.05 | 0.992 | 86.44 | 0.928 | 86.64 | 0.893 | 86.85
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Figura B. 24 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 4C)
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Cuadro B. 25 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y ¢ (Caso 4F)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 %Red Caso 4F. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | -0.328 0.0 1.1231 | 0.0
25 E1l -0.123 | 62.38 | 1.0238 | 8.84
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.102 | 68.82 | 0.9889 | 11.94
Ln K 75 E3 -0.123 | 62.67 | 0.9889 | 11.94
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.25
100 E4 -0.129 | 60.77 | 0.9645 | 14.12
125 E5 -0.174 | 46.98 | 0.9644 | 14.13
150 E6 | 0185 | 4365 | 0.9504 | 1458 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.053 0.00 -0.056 0.00 -0.058 0.00 -0.061 0.00 -0.063 0.00 -0.066 0.00
25 E1l 0.075 | -41.43 | 0.078 | -40.09 | 0.081 | -38.86 | 0.084 | -37.71 | 0.087 | -36.65 | 0.089 | -35.67
50 E2 0.078 | -45.33 | 0.080 | -43.67 | 0.083 | -42.14 | 0.086 | -40.73 | 0.088 | -39.44 | 0.091 | -38.23
h 75 E3 0.073 | -37.57 | 0.076 | -35.76 | 0.078 | -34.09 | 0.081 | -32.55 | 0.083 | -31.15 | 0.086 | -29.83
100 E4 0.067 | -24.80 | 0.069 | -23.38 | 0.071 | -22.07 | 0.074 | -20.87 | 0.076 | -19.76 | 0.078 | -18.73
125 ES5 0.066 | -23.40 | 0.068 | -22.11 | 0.071 | -20.92 | 0.073 | -19.82 | 0.075 | -18.81 | 0.078 | -17.88
150 E6 0.062 | -16.97 | 0.065 | -15.68 | 0.067 | -14.48 | 0.069 | -13.38 | 0.071 | -12.38 | 0.073 | -11.43
0 EO 1.868 0.00 2.250 0.00 1.835 0.00 1.304 0.00 0.868 0.00 0.551 0.00
25 E1 0.017 | 99.08 | -0.166 | 92.61 | -0.349 | 81.00 | -0.471 | 63.89 | -0.524 | 39.71 | -0.522 5.26
50 E2 0.124 | 93.34 0.085 | 96.20 | 0.015 | 99.17 | -0.053 | 95.94 | -0.095 | 89.02 | -0.106 | 80.73
c 75 E3 0.090 | 95.19 0.056 | 97.52 | 0.050 | 97.30 | 0.085 | 93.48 | 0.160 | 81.62 | 0.261 | 52.65
100 E4 0.126 | 93.27 0.134 | 94.03 | 0.144 | 92.12 | 0.167 | 87.15 | 0.211 | 75.65 | 0.275 | 50.15
125 ES5 0.176 | 90.58 0.167 | 9258 | 0.154 | 91.59 | 0.146 | 88.79 | 0.147 | 83.10 | 0.154 | 72.02
150 E6 0.165 | 91.14 0.145 | 93.56 | 0.126 | 93.14 | 0.115 | 91.22 | 0.115 | 86.76 | 0.126 | 77.15
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red| 2 |%Red| 3 | %Red| 4 | %Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.614 0.00 0.636 0.00 0.658 0.00 0.680 0.00 0.702 0.00 0.724 0.00
25 E1l 0.350 | 42.99 0.362 | 43.05 | 0.374 | 4311 | 0.386 | 43.17 | 0.399 | 43.22 | 0.411 | 43.27
50 E2 0.327 | 46.72 0.338 | 46.79 | 0.350 | 46.86 | 0.361 | 46.92 | 0.372 | 46.97 | 0.384 | 47.03
h 75 E3 0.324 | 47.14 0.336 | 47.21 | 0.347 | 47.28 | 0.358 | 47.34 | 0.369 | 47.39 | 0.381 | 47.45
100 E4 0.318 | 48.23 0.329 | 48.30 | 0.340 | 48.35 | 0.351 | 48.41 | 0.362 | 48.46 | 0.373 | 48,51
125 E5 0.311 | 49.26 0.322 | 49.32 | 0.333 | 49.37 | 0.344 | 49.42 | 0.355 | 49.47 | 0.366 | 49.51
150 E6 0.304 | 50.38 | 0.315 | 50.44 | 0.326 | 50.49 | 0.336 | 50.54 | 0.347 | 50.59 | 0.358 | 50.63
0 EO 7.926 0.00 9.731 0.00 9.455 0.00 8.901 0.00 8.556 0.00 8.455 0.00
25 El 1.824 | 76.99 2410 | 7523 | 2.436 | 7423 | 2475 | 72.19 | 2530 | 70.44 | 2572 | 69.58
50 E2 1.352 | 82.95 1.497 | 84.62 | 1.260 | 86.67 1.335 | 85.01 | 1.545 | 81.95 | 1.722 | 79.63
c 75 E3 1.273 | 83.94 1.427 | 85.34 | 1.230 | 86.99 | 1.111 | 87.52 | 1.084 | 87.33 | 1.129 | 86.64
100 E4 1.309 | 83.49 1.550 | 84.07 | 1.412 | 85.06 | 1.303 | 85.36 | 1.254 | 85.35 | 1.258 | 85.13
125 E5 1.382 | 82.56 1.634 | 83.21 | 1.445 | 84.71 1.281 | 85.60 | 1.178 | 86.24 | 1.120 | 86.75
150 E6 1.374 | 82.66 1.620 | 83.35 | 1.431 | 84.87 1.266 | 85.78 | 1.161 | 86.43 | 1.104 | 86.94
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Figura B. 25 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 4F)
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Cuadro B. 26 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 4G)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 4G. Estimacién con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | -0.474 0.0 1.2669 | 0.0
25 El -0.162 | 65.84 | 1.1207 | 11.54
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.133 | 72.03 | 1.0909 | 13.89
Ln K 75 E3 -0.155 | 67.40 | 1.0909 | 13.89
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.5
100 E4 -0.161 | 66.13 | 1.0640 | 16.02
125 ES5 -0.215 | 54.60 | 1.0657 | 15.88
150 o 0226 | 5227 | 1.0590 | 16.41 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.276 0.00 -0.286 0.00 -0.297 0.00 -0.307 0.00 -0.318 0.00 -0.329 0.00
25 El 0.090 | 67.49 | 0.093 | 67.51 | 0.096 | 67.53 | 0.100 | 67.54 | 0.103 | 67.56 | 0.107 | 67.58
50 E2 0.093 | 66.39 0.096 | 66.50 0.099 66.59 | 0.102 | 66.68 | 0.106 | 66.77 | 0.109 | 66.85
h 75 E3 0.085 | 69.11 0.088 | 69.25 0.091 69.38 | 0.094 | 69.50 | 0.097 | 69.61 | 0.099 | 69.72
100 E4 0.079 | 71.29 0.082 | 71.37 0.085 7145 | 0.088 | 71.53 | 0.090 | 71.60 | 0.093 | 71.66
125 ES5 0.078 | 71.81 0.081 | 71.87 0.083 71.93 | 0.086 | 71.99 | 0.089 | 72.04 | 0.092 | 72.09
150 E6 0.074 | 73.14 0.077 | 73.22 0.079 73.29 | 0.082 | 73.36 | 0.085 | 73.42 | 0.087 | 73.48
0 EO 2.010 0.00 2.358 0.00 1.885 0.00 1.319 0.00 0.870 0.00 0.551 0.00
25 E1 0.005 | 99.73 | -0.215 | 90.89 | -0.426 | 77.38 | -0.569 | 56.84 | -0.634 | 27.13 | -0.639 | -15.92
50 E2 0.144 | 92.83 0.106 | 95.48 0.030 98.39 | -0.048 | 96.39 | -0.097 | 88.88 | -0.110 | 80.11
c 75 E3 0.120 | 94.05 0.084 | 96.43 0.067 96.43 | 0.097 | 92.62 | 0.178 | 79.58 | 0.294 | 46.66
100 E4 0.161 | 92.00 0.177 | 92.48 0.181 90.42 | 0.197 | 85.05 | 0.240 | 72.37 | 0.308 | 44.16
125 ES5 0.214 | 89.33 0.211 | 91.07 0.190 89.90 | 0.174 | 86.83 | 0.170 | 80.43 | 0.178 | 67.70
150 E6 0.205 | 89.79 0.189 | 91.97 0.163 91.36 | 0.143 | 89.13 | 0.141 | 83.83 | 0.153 | 72.15
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 | %Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 0.846 0.00 0.877 0.00 0.908 0.00 0.939 0.00 0.970 0.00 1.001 0.00
25 El 0.414 51.07 0.429 51.13 0.443 51.19 0.458 51.25 0.472 51.30 | 0.487 51.35
50 E2 0.388 | 54.20 0.401 | 54.27 0.415 54.33 | 0.428 | 54.39 | 0.442 | 54.45 | 0.455 | 54.50
h 75 E3 0.389 54.07 0.402 54.14 0.416 54.20 0.429 54.26 0.443 54.32 0.457 54.37
100 E4 0.386 | 54.38 0.400 | 54.44 0.413 5450 | 0.427 | 5456 | 0.440 | 54.61 | 0.454 | 54.66
125 E5 0.377 | 55.44 0.390 | 55.50 0.404 55.56 | 0.417 | 55.61 | 0.430 | 55.66 | 0.443 | 55.70
150 E6 0.370 | 56.29 | 0.383 | 56.35 | 0.396 | 56.40 | 0.409 | 56.45 | 0.422 | 56.50 | 0.435 | 56.55
0 EO 8.450 0.00 10.352 | 0.00 10.096 0.00 9.568 0.00 9.251 0.00 9.173 0.00
25 E1l 1.993 | 76.42 2.654 | 74.36 2.757 72.69 | 2.848 | 70.23 | 2.923 | 68.41 | 2.969 | 67.63
50 E2 1.464 | 82.67 1.659 | 83.97 1.439 85.75 | 1.535 | 83.95 | 1.756 | 81.01 | 1.942 | 78.83
c 75 E3 1.376 | 83.72 1572 | 84.81 1.391 86.22 | 1.296 | 86.45 | 1.295 | 86.00 | 1.364 | 85.14
100 E4 1.427 | 83.11 1.719 | 83.39 1.580 8435 | 1.451 | 84.83 | 1.380 | 85.08 | 1.364 | 85.14
125 E5 1.498 | 82.27 1.805 | 82.56 1.607 84.08 | 1.427 | 85.09 | 1.311 | 85.83 | 1.247 | 86.41
150 E6 1.490 | 82.37 1.791 | 82.69 1.593 84.22 | 1412 | 85.24 | 1.297 | 85.98 | 1.237 | 86.52
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Figura B. 26 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 4G)
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Cuadro B. 27 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h y ¢ (Caso 4H)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 4H. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO -0.618 0.0 1.4112 0.0
25 E1l -0.190 | 69.29 | 1.2125 | 14.08
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.151 | 75.59 | 1.1911 | 15.60
Ln K 75 E3 -0.174 | 71.78 | 1.1911 | 15.60
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 1.75
100 E4 -0.181 | 70.76 | 1.1622 | 17.65
125 ES5 -0.244 | 60.58 | 1.1633 | 17.56
150 E6 | 0255 | 58.80 | 11545 | 18.19 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.518 0.00 -0.537 0.00 -0.556 0.00 -0.576 0.00 | -0.595 | 0.00 | -0.614 0.00
25 E1l 0.105 79.65 0.109 | 79.64 | 0.113 79.62 0.117 79.61 | 0.121 | 79.60 | 0.125 | 79.59
50 E2 0.109 78.91 0.113 | 78.96 | 0.117 79.00 0.121 79.04 | 0.124 | 79.08 | 0.128 | 79.12
h 75 E3 0.097 81.23 0.100 | 81.29 | 0.104 81.35 0.107 81.40 | 0.110 | 81.45 | 0.114 | 81.50
100 E4 0.092 82.24 0.095 | 82.27 | 0.098 82.31 0.102 82.34 | 0.105 | 82.37 | 0.108 | 82.40
125 ES5 0.090 82.59 0.093 | 82.62 | 0.097 82.65 0.100 82.67 | 0.103 | 82.69 | 0.106 | 82.72
150 E6 0.086 | 83.31 | 0.089 | 83.35 | 0.092 | 83.38 | 0.096 | 83.41 | 0.099 | 83.44 | 0.102 | 83.47
0 EO 2.141 0.00 2.455 0.00 1.931 0.00 1.335 0.00 0.875 0.00 0.555 0.00
25 E1 -0.010 | 99.52 | -0.268 | 89.10 | -0.510 | 73.59 | -0.677 | 49.28 | -0.757 | 13.46 | -0.770 | -38.74
50 E2 0.161 92.46 0.127 | 94.81 | 0.047 97.55 | -0.039 | 97.07 | -0.093 | 89.33 | -0.106 | 80.99
c 75 E3 0.154 92.82 0.119 | 95.14 | 0.090 95.36 0.110 91.75 | 0.192 | 78.02 | 0.321 | 42.27
100 E4 0.199 90.73 0.223 | 90.92 | 0.215 88.86 0.221 83.45 | 0.260 | 70.25 | 0.330 | 40.64
125 ES5 0.252 88.22 0.254 | 89.64 | 0.225 88.37 0.197 85.26 | 0.187 | 78.59 | 0.194 | 65.00
150 E6 0.245 88.58 0.235 | 90.45 | 0.199 89.70 0.169 87.33 | 0.162 | 81.52 | 0.175 | 68.47
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 1.139 0.00 1.181 0.00 1.222 0.00 1.264 0.00 1.305 0.00 1.347 0.00
25 E1l 0.484 57.51 0.501 | 57.56 | 0.518 57.61 0.535 57.65 | 0.552 | 57.70 | 0.569 | 57.74
50 E2 0.453 60.20 0.469 | 60.26 | 0.485 60.31 0.501 60.36 | 0.517 | 60.40 | 0.533 | 60.45
h 75 E3 0.459 | 59.70 | 0.475 | 59.76 | 0.491 | 59.81 | 0.507 | 59.86 | 0.523 | 59.91 | 0.539 | 59.95
100 E4 0.461 59.54 0.477 | 59.59 | 0.493 59.65 0.509 59.69 | 0.526 | 59.74 | 0.542 | 59.78
125 E5 0.449 60.59 0.465 | 60.64 | 0.480 60.69 0.496 60.74 | 0.512 | 60.78 | 0.528 | 60.82
150 E6 0.442 | 61.20 | 0.458 | 61.25 | 0.473 | 61.29 | 0.489 | 61.34 | 0.504 | 61.38 | 0.520 | 61.42
0 EO 8.919 0.00 10.915 | 0.00 | 10.690 0.00 10.198 0.00 9.914 0.00 9.860 0.00
25 E1l 2.137 76.04 2.887 | 73.55 | 3.094 71.06 3.245 68.18 | 3.340 | 66.31 | 3.389 | 65.63
50 E2 1.567 82.43 1.825 | 83.28 | 1.637 84.69 1.761 8273 | 1.994 | 79.89 | 2.189 | 77.80
c 75 E3 1.476 83.45 1.726 | 84.19 | 1.566 85.36 1.499 85.31 | 1525 | 84.62 | 1.619 | 83.58
100 E4 1.540 82.73 1.889 | 82.69 | 1.753 83.60 1.610 84.21 | 1.522 | 84.64 | 1.492 | 84.87
125 E5 1.591 82.16 1.965 | 81.99 | 1.772 83.43 1.587 84.44 | 1.469 | 85.18 | 1.406 | 85.74
150 E6 1.581 82.27 1.952 | 82.12 | 1.759 83.54 1.575 8455 | 1.460 | 85.27 | 1.404 | 85.76
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Figura B. 27 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 4H)
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Cuadro B. 28 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h'y ¢ (Caso 4l)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 v%Red 1 vRed Caso 4l. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | -0.760 0.0 1.5544 0.0
25 E1l -0.205 | 72.98 | 1.2997 | 16.38
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.155 | 79.55 | 1.2897 | 17.03
Ln K 75 E3 -0.180 | 76.27 | 1.2897 | 17.03
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 2.0
100 E4 -0.188 | 75.30 | 1.2591 | 19.00
125 E5 -0.257 | 66.14 | 1.2571 | 19.13
150 E6 | 0208 | 6271 | 12458 | 19.85 % Red= Porcentaje de reduccion Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -0.786 0.00 -0.815 0.00 -0.844 0.00 -0.873 0.00 -0.902 0.00 -0.931 0.00
25 E1l 0.123 84.39 0.127 | 84.36 | 0.132 | 84.35 0.137 | 84.33 | 0.141 | 84.31 | 0.146 84.30
50 E2 0.127 83.82 0.132 | 83.85 | 0.136 | 83.89 0.140 | 83.92 | 0.145 | 83.95 | 0.149 83.98
h 75 E3 0.109 86.08 0.113 | 86.12 | 0.117 | 86.15 0.121 | 86.18 | 0.124 | 86.21 | 0.128 86.24
100 E4 0.105 86.65 0.109 | 86.68 | 0.112 | 86.70 0.116 | 86.72 | 0.120 | 86.74 | 0.123 86.75
125 ES5 0.103 86.89 0.107 | 86.91 | 0.110 | 86.93 0.114 | 86.95 | 0.118 | 86.96 | 0.121 86.98
150 E6 0.099 87.34 0.103 | 87.37 | 0.106 | 87.39 0.110 | 87.41 | 0.113 | 87.43 | 0.117 87.45
0 EO 2.261 0.00 2.542 0.00 1.971 0.00 1.348 0.00 0.879 0.00 0.559 0.00
25 E1 -0.030 | 98.65 | -0.325 | 87.20 | -0.600 | 69.54 | -0.795 | 41.04 | -0.894 | -1.69 | -0.918 | -64.22
50 E2 0.176 92.23 0.147 | 94.21 | 0.066 | 96.67 | -0.027 | 97.98 | -0.084 | 90.43 | -0.093 | 83.37
c 75 E3 0.190 91.58 0.159 | 93.73 | 0.115 | 94.16 0.122 | 90.96 | 0.202 | 77.03 | 0.339 39.41
100 E4 0.237 89.52 0.268 | 89.46 | 0.246 | 87.54 | 0.237 | 8240 | 0.271 | 69.19 | 0.341 38.96
125 ES5 0.288 87.25 0.297 | 88.33 | 0.255 | 87.06 0.214 | 84.12 | 0.197 | 77.56 | 0.203 63.72
150 E6 0.282 87.54 0.278 | 89.06 | 0.232 | 88.24 | 0.190 | 85.88 | 0.177 | 79.89 | 0.190 66.04
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 | %Red
0 EO 1.481 0.00 1.535 0.00 1.589 0.00 1.644 0.00 1.698 0.00 1.752 0.00
25 El 0.560 | 62.16 | 0.580 | 62.21 | 0.600 | 62.24 | 0.620 | 62.28 | 0.640 | 62.31 | 0.660 | 62.34
50 E2 0.525 64.56 0.543 | 64.61 | 0.562 | 64.65 0.580 | 64.69 | 0.599 | 64.73 | 0.617 64.76
h 75 E3 0.536 | 63.81 | 0.555 | 63.85 | 0.574 | 63.90 | 0.593 | 63.94 | 0.612 | 63.98 | 0.630 | 64.01
100 E4 0.542 63.40 0.561 | 63.45 | 0.580 | 63.49 0.599 | 63.53 | 0.618 | 63.57 | 0.638 63.61
125 E5 0.527 64.40 0.546 | 64.44 | 0.565 | 64.48 0.583 | 64.52 | 0.602 | 64.56 | 0.620 64.59
150 E6 0.521 | 64.80 | 0.540 | 64.85 | 0.558 | 64.89 | 0.576 | 64.93 | 0.595 | 64.96 | 0.613 | 64.99
0 EO 9.339 0.00 11.424 | 0.00 | 11.238 | 0.00 10.788 | 0.00 10.539 | 0.00 | 10.508 0.00
25 E1l 2.260 75.80 3.115 | 72.73 | 3.448 | 69.31 3.667 | 66.01 | 3.782 | 64.11 | 3.832 63.54
50 E2 1.664 | 82.19 1.997 | 82,52 | 1.854 | 83.50 2.010 | 81.37 | 2.259 | 78.57 | 2.467 76.53
c 75 E3 1.577 83.12 1.883 | 83.51 | 1.745 | 84.47 1.705 | 84.20 | 1.760 | 83.30 | 1.880 82.11
100 E4 1.647 82.36 2.058 | 81.98 | 1.931 | 82.82 1.779 | 83.51 1.682 | 84.04 | 1.644 84.36
125 E5 1.661 82.21 2.114 | 81.50 | 1.938 | 82.75 1.761 | 83.68 1.651 | 84.33 | 1.598 84.80
150 E6 1.649 82.34 2.100 | 81.62 | 1.928 | 82.84 1.753 | 83.75 1.649 | 84.36 | 1.602 84.75
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Figura B. 28 Graficas del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 4l)
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Cuadro B. 29 Calculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, hy ¢ (Caso 4J)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 4J. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de ¢ en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO | -1.040 0.0 1.8376 0.0
25 E1l -0.196 | 81.16 | 1.4694 | 20.04
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.120 | 88.44 | 1.4923 | 18.79
Ln K 75 E3 -0.147 | 85.87 | 1.4923 | 18.79
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 2.0
100 E4 -0.160 | 84.62 | 1.4576 | 20.68
125 E5 -0.239 | 77.04 | 1.4440 | 21.42
150 o 0229 | 76.07 | 1.4272 | 22.32 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -1.408 0.00 -1.460 0.00 -1.511 0.00 | -1.563 0.00 | -1.614 | 0.00 | -1.666 0.00
25 E1l 0.163 | 88.42 | 0.169 | 88.40 | 0.176 | 88.38 | 0.182 | 88.37 | 0.188 | 88.35 | 0.194 88.34
50 E2 0.168 | 88.07 | 0.174 | 88.10 | 0.179 | 88.13 | 0.185 | 88.16 | 0.191 | 88.19 | 0.196 88.22
h 75 E3 0.135 | 90.42 | 0.140 | 90.43 | 0.144 | 90.45 | 0.149 | 90.46 | 0.154 | 90.48 | 0.158 90.49
100 E4 0.132 | 90.65 | 0.136 | 90.67 | 0.141 | 90.68 | 0.145 | 90.69 [ 0.150 | 90.71 | 0.155 90.72
125 ES5 0.131 | 90.70 | 0.136 | 90.72 | 0.140 | 90.73 | 0.145 | 90.74 | 0.149 | 90.75 | 0.154 90.76
150 E6 0.128 | 90.88 | 0.133 | 90.89 | 0.137 | 90.91 | 0.142 | 90.92 | 0.146 | 90.94 | 0.151 90.95
0 EO 2.475 0.00 2.693 0.00 2.039 0.00 1.370 0.00 0.886 0.00 0.566 0.00
25 E1 -0.087 | 96.50 | -0.462 | 82.84 | -0.809 | 60.35 | -1.066 | 22.16 | -1.213 | -36.98 | -1.269 | -124.31
50 E2 0.195 | 92.13 | 0.182 | 93.24 | 0.105 | 94.86 | 0.007 | 99.48 | -0.048 | 94.62 | -0.041 92.69
c 75 E3 0.271 | 89.06 | 0.250 | 90.71 | 0.170 | 91.67 | 0.138 | 89.94 | 0.201 | 77.30 | 0.345 38.94
100 E4 0.313 | 87.36 | 0.351 | 86.96 | 0.290 | 85.77 | 0.247 | 81.99 | 0.266 | 69.93 | 0.340 39.88
125 ES5 0.354 | 85.71 | 0.373 | 86.14 | 0.304 | 85.10 | 0.232 | 83.10 | 0.196 | 77.83 | 0.197 65.25
150 E6 0.349 | 8591 | 0.358 | 86.72 | 0.286 | 85.96 | 0.218 | 84.09 | 0.190 | 78.59 | 0.200 64.69
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 %Red
0 EO 2.305 0.00 2.389 0.00 2.473 0.00 2.557 0.00 2.641 0.00 2.725 0.00
25 E1l 0.738 | 67.99 | 0.764 | 68.02 | 0.790 | 68.04 | 0.817 | 68.06 | 0.843 | 68.09 | 0.869 68.11
50 E2 0.690 | 70.05 | 0.715 | 70.08 | 0.739 | 70.11 | 0.763 | 70.14 | 0.788 | 70.17 | 0.812 70.19
h 75 E3 0.716 | 68.95 | 0.741 | 68.99 | 0.766 | 69.01 | 0.792 | 69.04 | 0.817 | 69.07 | 0.842 69.09
100 E4 0.727 | 68.44 | 0.753 | 68.47 | 0.779 | 68.50 | 0.805 | 68.53 | 0.830 | 68.56 | 0.856 68.59
125 E5 0.709 | 69.25 | 0.734 | 69.28 | 0.759 | 69.31 | 0.784 | 69.34 | 0.809 | 69.37 | 0.834 69.39
150 E6 0.706 | 69.36 | 0.731 | 69.40 | 0.756 | 69.43 | 0.781 | 69.45 | 0.806 | 69.48 | 0.831 69.50
0 EO 10.072 | 0.00 12.323 | 0.00 | 12.226 | 0.00 | 11.873 | 0.00 | 11.695 | 0.00 | 11.708 0.00
25 E1l 2478 | 7540 | 3.603 | 70.76 | 4.251 | 65.23 | 4.615 | 61.13 | 4.767 | 59.24 | 4.816 58.87
50 E2 1.865 | 81.48 | 2.370 | 80.77 | 2.352 | 80.76 | 2.598 | 78.12 | 2.903 | 75.18 | 3.154 73.06
c 75 E3 1792 | 8221 | 2.210 | 82.07 | 2.111 | 82.73 | 2.117 | 82.17 | 2.227 | 80.95 | 2.400 79.50
100 E4 1.856 | 81.57 | 2.401 | 80.52 | 2.315 | 81.07 | 2.171 | 81.71 | 2.076 | 82.25 | 2.037 82.60
125 E5 1.762 | 8250 | 2.394 | 80.58 | 2.292 | 81.25 | 2.163 | 81.79 | 2.097 | 82.07 | 2.079 82.24
150 E6 1.740 | 82.72 | 2.378 | 80.70 | 2.290 | 81.27 | 2.166 | 81.75 | 2.108 | 81.97 | 2.098 82.08
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Cuadro B. 30 Célculo del EM y del ECM de la estimacion de Ln K, h 'y ¢ (Caso 4K)

No. | Tiem- EM ECM
Est. datos | po 1 %Red 1 vRed Caso 4K. Estimacion con 25 datos de h y 25 datos de c en cada tiempo
(Total 150 datos de h y 150 datos de c)
0 EO -1.316 0.0 2.1194 0.0
25 E1l -0.126 | 90.40 | 1.6533 | 21.99
EM= Error medio Covarianza LHS
50 E2 -0.019 | 98.54 | 1.7247 | 18.62
Ln K 75 E3 -0.047 | 96.41 | 1.7247 | 18.62
ECM= Error cuadratico medio Varianza de Ln K= 3.0
100 E4 -0.072 | 94.52 | 1.6845 | 20.52
125 E5 -0.156 | 88.17 | 1.6577 | 21.78
150 o o165 | 8747 | 1.6375 | 2274 % Red= Porcentaje de reduccién Media de K= 1.6 m/dia
Est. No. | Tiem- EM
datos | po 1 %Red 2 %Red 3 %Red 4 %Red 5 %Red 6 %Red
0 EO -2.160 0.00 -2.238 0.00 -2.317 0.00 | -2.396 0.00 | -2.474 | 0.00 | -2.553 0.00
25 E1l 0.213 | 90.14 | 0.221 | 90.12 | 0.229 | 90.11 | 0.237 | 90.10 | 0.245 | 90.08 | 0.253 90.07
50 E2 0.217 | 89.94 | 0.224 | 89.97 | 0.232 | 90.01 | 0.239 | 90.04 | 0.246 | 90.06 | 0.253 90.09
h 75 E3 0.164 | 92.41 | 0.170 | 92.42 | 0.175 | 92.43 | 0.181 | 92.43 | 0.187 | 92.44 | 0.193 92.45
100 E4 0.161 | 9253 | 0.167 | 9255 | 0.172 | 9256 | 0.178 | 92.57 | 0.184 | 92.58 | 0.189 92.59
125 ES5 0.164 | 92.42 | 0.169 | 92.43 | 0.175 | 92.44 | 0.181 | 92.46 | 0.186 | 92.47 | 0.192 92.48
150 E6 0.163 | 92.47 | 0.168 | 9248 | 0.174 | 9249 | 0.180 | 92.51 | 0.185 | 92,52 | 0.191 92.53
0 EO 2.669 0.00 2.823 0.00 2.098 0.00 1.391 0.00 0.893 0.00 0.571 0.00
25 E1 -0.167 | 93.75 | -0.637 | 77.45 | -1.066 | 49.17 | -1.400 | -0.69 | -1.607 | -79.91 | -1.703 | -198.15
50 E2 0.201 | 9245 | 0.206 | 92.69 | 0.142 | 93.25 | 0.049 | 96.50 | 0.007 | 99.22 | 0.040 92.92
c 75 E3 0.358 | 86.58 | 0.348 | 87.67 | 0.221 | 89.48 | 0.133 | 90.43 | 0.163 | 81.77 | 0.300 47.44
100 E4 0.383 | 85.64 | 0.417 | 8524 | 0.305 | 8545 | 0.221 | 84.08 | 0.227 | 7453 | 0.310 45.82
125 ES5 0.412 | 8455 | 0.437 | 8451 | 0.333 | 84.15 | 0.223 | 83.94 | 0.165 | 81.55 | 0.155 72.92
150 E6 0.407 | 84.74 | 0.424 | 85.00 | 0.321 | 84.69 | 0.222 | 84.03 | 0.175 | 80.36 | 0.178 68.80
Est. No. | Tiem- ECM
datos | po 1 |%Red| 2 |%Red| 3 |%Red| 4 |%Red| 5 |%Red| 6 %Red
0 EO 3.322 0.00 3.442 0.00 3.563 0.00 3.685 0.00 3.806 0.00 3.927 0.00
25 El 0.957 71.20 0.991 71.22 1.025 71.24 | 1.059 71.25 1.093 | 71.27 | 1.128 71.28
50 E2 0.894 | 73.10 | 0.925 | 73.12 | 0.957 | 73.14 | 0.989 | 73.17 | 1.020 | 73.18 | 1.052 73.20
h 75 E3 0.937 71.80 0.970 71.82 1.004 71.84 | 1.037 71.86 1.070 | 71.88 | 1.104 71.89
100 E4 0.950 | 71.39 | 0.984 | 71.41 | 1.018 | 71.44 | 1.052 | 71.46 | 1.085 | 71.48 | 1.119 71.50
125 E5 0.932 | 71.94 | 0.965 | 71.97 | 0998 | 71.99 | 1.031 | 72.01 | 1.064 | 72.03 | 1.098 72.05
150 E6 0935 | 71.85 | 0.968 | 71.88 | 1.001 | 71.90 | 1.034 | 71.93 | 1.068 | 71.95 | 1.101 71.97
0 EO 10.714 | 0.00 13.116 | 0.00 | 13.119 | 0.00 | 12.866 | 0.00 | 12.762 | 0.00 | 12.813 0.00
25 E1l 2704 | 7476 | 4.206 | 67.93 | 5235 | 60.10 | 5.753 | 55.28 | 5.941 | 53.44 | 5.989 53.26
50 E2 2.112 | 80.29 | 2.810 | 7858 | 2.962 | 77.42 | 3.345 | 74.01 | 3.749 | 70.62 | 4.074 68.21
c 75 E3 2.042 | 80.94 | 2,557 | 80.50 | 2.488 | 81.04 | 2.527 | 80.36 | 2.692 | 78.91 | 2.916 77.24
100 E4 2.082 | 80.57 | 2.781 | 78.80 | 2.778 | 78.82 | 2.682 | 79.16 | 2.609 | 79.55 | 2.578 79.88
125 E5 1.880 | 82.46 | 2.693 | 79.47 | 2.703 | 79.40 | 2.653 | 79.38 | 2.652 | 79.22 | 2.682 79.07
150 E6 1.845 | 82.78 | 2.681 | 79.56 | 2.717 | 79.29 | 2.676 | 79.20 | 2.682 | 78.98 | 2.718 78.79
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Figura B. 30 Graficas del EM y del ECM de la estimacién de Ln K, h'y ¢ (Caso 4K)
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1. INTRODUCTION B | 2. METHODOLOGY

) . The method proposed by Herrera and Pinder (2005), involve space and time in a combined form and is divided in
Groundwater monitoring networks are essential in order to know (i
the behavior of an aquifer and it's tendencies of water quality. ;

This is elementary information to obtain the control of the impacts L ‘ Method used to calculate the estimation uncertainty of the hydraulic head. This method ‘

of the groundwater extraction and the possible polluting agents. uses a stochastic flow model to calculate the initial (or prior) estimation variance of the
heads in different positions and times, as well as their space-time covariance matrix.

There are many works dedicated to the analysis of
groundwater quality sampling network design thatassume P N
sampling decisions accommodate space butnottime. 9 Construction of the sampling network. Procedure which used a Kalman filter
‘ to predicted variance as a criterion to choose the well positions and the
sampling times to define the sampling network and its sampling schedule.

is the Herrera ( lled optimal
of ity sampling

timein ‘

Post-processing. Procedure to produce an estimation

networks. : L
of head and to update it as data becomes available.

The objectiveis to test the method proposed 3.3 Groundwater and stochastic flow.

and howit works in a groundwater
piezometric monitoring networks design. # T ional grid of the ic model and that of th inistic model are the same.

# Theflow simulations were performed with a finite element model called Princeton Transport Code.

This caseis based on a Deterministic model Stochastic model
simplified representation of
the Querétaro Valley Aquifer. The model parameters are:

Triangular mesh Parameter were obtained from the deterministic flow model,
6,676 nodes Pumping is not considered exception K.

PPrT—— spoctcsorageseuaoor K arendom 6 genrted by 00rclzaons o SG3

Hydraulic conductivity 33possible
The objective of the design of the groundwater piezometric monitoring ; . K=163miday. monitoring wells. eee:;-‘r:‘as\mn
networkis to select33 possible wells within the aquifer zone. < - | Boundary conditions
with specific head.

Estimation mesh

Rainand irigaion
recharg

3.2 Geostatistical analysis for log cond
and Gaussian sequential simulation for
1layer
[
E i 33Possible "
. Estimation
Flowis in E i o monitoring points.

» steady state

Figure 1. Model parameters Figure 2. Estimation mesh

To obain the random realizations we used
amethod called sequential Gaussian
simulation (SGS)

‘The semivariogram of In K is an
exponential model.

|

3.4 Results
Graphs in figure 6, showed the points in which the relative reduction

variance has importantchanges.

sampling prog; i chosen by

Fig. 6. Total variance vs. total number of wels (Iet) and total relative reduction
/ Variancevs. total number of wells (right).
Querétaro Theorderin which :
Valley samples are 80 H
aquifer chosenindicates - kN
theimportance of
thesamples in
reducing the total

variance. RS A S A (ERPI- S arparay
/ TotaLaamber of wells

S Greeens,

N

Totalvariance

an Total number of well>

These isa In our casewe had chosen 14 or 22 as the possible
sequential method numbers ofwells that could be included in the
and, itis necessary optimal monitoring network.

to determinethe 3

N N
convenienttotal i
numberofwells to =
N includein the ( B - 3.6 Comparison of allernm@
sampling wells \ network. ) H
33 Samplingrumber | T S i ¢ We calculated the errors, through the difference of the data
realization of head and the head estimate with the Kalman filter at the
66 estimation point (table 1).

Figure 3. Sampling program example 1, 33 samples

Figures. Initial variance (left) and final variance (right).

3.5 Optimal design of the piezometri
monitoring networks The results indicate: ‘

To determine the number of wells to include in the network was analyzed, * .r?aall.j:fa?(?i[ga::':s B;Q.Zomemc B simiar o the ‘

the total variance of the head estimation that is obtained from the added S EmECr, mean error, ECH

selected wells to configure the network. ¢ That the chosen wells provide much information and the total ELliidld o, A RSO
variance s reduced significantly (figures 5) -

— A .
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1. INTRODUCTION

The groundwater monitoring networks are
essential in order to know the behavior of an aquifer

The advantage that the stochastic model allows
for the recognition of areas that have large
uncertainty making the methodology effective
in the selection of sampling well positions and times.

When applying this method itis important that the
stochastic characteristics of the model be congruentwith
field data, butin general itis laborious to get a good match
between them by hand.

\J

methodis igns of q pling networks.

\ Sampling wells and
sampling number

and it's tendencies of water quality.

In the design of te groundwater monitoring networks,
amethod thatinvolves spaceand time inacombined
form was proposed by Herreraand Pinder.

These method uses a Kalman filter coupled
with a stochastic flow and transport model and a
sequential optimization method.

&

Groundwater
monitoring
networks

2. OBJECTIVES AND METHODOLOGY

For these reason, the main objective of this work is to use the Kalman filter to
achieve parameter estimations of the natural logarithm of the hydraulic conductivity
(InK) for a stochastic groundwater flow model, and apply it in a synthetic case study.

The method has three steps:

1. Given the mean and semivariogram of the natural logarithm of hydraulic
conductivity (In K), realization of these parameter are obtained through
sequential Gaussian simulation.

. Using each K realization, the stochastic flow model is solve to produce a
realization of hydraulic head (H), to obtain the prior mean H estimation and its
covariance matrix.

Given a prior estimation and the corresponding covariance matrix, the
. : . N -
estimation of In K parameter is obtained using the Kalman filter.

-

3. SYNTHETIC CASE STUDY

S This case study is based on a simplified representation of the

Querétaro Valley Aquifer located in the central part of México.

e

3.3 Parameter estimation using the Kalman Filter
Usig 33 H values.

-

In K estimation whit
Kalman filter.

Real Case 1

In K variance whit
Kalman filter

Initial Case 1

Usig 16 H and 17 In K values.

Case 2

Case 2

Explanation
+ Head data
© In K data

Colorscale

Figure 3. Up. Plot of the In K realization (left), the In K estimation Case 1 (center) and Case 2 (right).

Down. Plot of the initial variance (left), final variance Case 1 (center) and Case 2 (right).

»
"
e
.
R T

Table 1. Errors and variances.

The semivariogramof In K is an exponential model.

To obtain the random realizations we used a
method called sequential Gaussian simulation.

-
&

3.2 Groundwater and stochastic flow models

The computational grid of the stochastic and deterministic model are the same.
Theflow simulations were performed with afinite element model called Princeton Transport Code.

Deterministic model Stochastic model

‘The model parameters are:

Triangular mesh
6,676 nodes.

Parameter were obtained from the deterministic flow model, exception K.
Pumpingis not considered

Kis arandom field generated by 4,000 realizations from SGS.
Specific storage $5=0.001

Hydraulic conductivity
ay.

K=1.63mid: points

Boundary conditions with
specific head.

Rain and Irfigation
recharge. y

Estimation mesh

Llayer

99 nodes
1 33possible where
HandInK estimations of

Flowis in
steady state

values In K will be

obtained

Figure 1. Model parameters Figure 2. Estimation mesh
The Kalman filter requiresa prior In K estimation and cross covariance matrix H-In K.
For this purpose, the average of the 4000 realizations of In K, and the cross covariance matrix H-In K,
obtained from therealizations, were used.

A
4 . CONCLUSIONS

Q

Q

Using the Kalman filter for parameter estimation, it is observed that when there is input of In K data available, it is possible to obtain a better
estimation and, consequently, there is a reduction of the errors due to the contribution of the data. But the estimate error magnitudes were

notdiminished with the H data.

It is very important to consider that, in areas where there is no data available to make the parameter estimations (neither H nor In K); there are
no considerable changes to the variance. On the contrary, in areas where there does exist some data, the final variance is reduced. In the

case study, the greatest variance s found in the NW zone, due to the lack of data to reduceiit.

Until now, the Kalman filter has only been used in the estimation of In K using In K and H data in a synthetic case study. Now, its use is being
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Groundwater monitoring networks are essential in order to estimate
levels and quality and its evolution. Herrera
(1998) proposed a method for the optimal design of groundwater
quality monitoring networks that involves space and time in a combined
form. The method was applied later by Herrera et al (2001) and by
Herrera and Pinder (2005). To get the estimates of the contaminant
concentration being analyzed, this method uses a space-time ensemble
Kalman filter, based on a stochastic flow and transport model.
When the method is applied, it is important that the characteristics of
the stochastic model be congruent with field data, but, in general, it is
| Iaborious o manually achieve a good match between ther.

The Kalman filter requires a prior In K, h and C estimates (mean In K, h
and C) and a cross covariance matrix In K-h-C of the estimate errors. In
this study, the average of the 3000 In K (SGSim) and the average of the
1000 In K (LHS) realizations and the cross covariance matrix In K-h-C,
obtained from the stochastic model realizations, were used to this end.

Six study cases (Table 1) were established to estimate In K, h and C using
different data sets and a prior space-time covariance matrix calculated

with SGSim and LHS realizations.
.,

2. Objective and methodology

The objective is to extend the space-time ensemble Kalman filter proposed by Herrera, to
estimate the hydraulic conductivity (K), together with hydraulic head and contaminant
concentration, and its application in a synthetic example.
The method has three steps:

4, Given the mean and the semivariogram of the natural logarithm of hydraulic conductivty (In K), random
realizations of this parameter are obtained through two alternatives: Gaussian simulation (SGSim) and Latin
Hypercube Sampling method (LHS).

9. The stochastic model is used to produce hydraulic head (h) and contaminant (C) realizations, for each one of

* the conductivity realizations. With these realization the mean of In K, h and C are obtained, for h and C, the
mean is calculated in space and time, and also the cross covariance matrix h-n K-C in space and time. The
covariance matrix is obtained averaging products of the In K, h and C realizations on the estimation points.
and times, and the positions and times with data of the analyzed variables.

3, Finally the In K, h and C estimate are obtained using the space-time ensemble Kalman filter. The realization
mean for each one of the variables is used as the prior space-time estimate for the Kalman filter, and the
space-time cross-covariance matrix of h-In K-Cas the prior estimate-error covariance-matrix.

3. Synthetic case study

The synthetic example has a modeling area of 700 x 700 square meters; a triangular mesh model with 702 nodes
and 1306 elements is used. A pumping well located in the central part of the study area is considered. For the
inant transport model, a i ce is present in the western part of the study area.

3.1 Geostati

and random

al analysis for log

The semivariogram of In Kiis P | = a)Gaussian simulation (SGSim) .To obtain model convergence,
an exponential model. i 3000 realizations of In K were required using SGSim.

v M

3.2 Groundwater and stochastic flow models

To obtain the random
realizations we used two
methods:

b) Latin Hypercube Sampling method (LHS). To obtain model
convergence, 1000 realizations of In K were required using LHS.

The deterministic flow and transport model was developed using the Princeton Transport Code (PTC, 1993)
simulator. The computational grid of the stochastic and deterministic model are the same.

Figure 1. Determi

tic flow and transport model Figure 2. Stochastic flow and transport model

pedic storage s0001 i |
Verticl recharge is not considered.

" ]
Hydraulic conductivity K=1.63 m/day.
Soundary conditons with specified - ‘o
head:
Hlayer ) .
Triangular mesh 702 nodes and 1 o
1306 clements ] | |

Pumping well

Contaminant source

Parameter were obtained from the
deterministic flow model, exception K.
The contaminant source area spreads the contaminant for 12 years (4380
days). The concentration and hydraulic head data are available every 730
days, making a total of 6 periods with data

Kis arandom field generated by

* 3000 realizations from SGSim and

* 1000 realizations from LHS
56 nodes were the estimation? of In K, h
The estimation points for In K, h and C are located on a submesh of the and C will be obtained.
model mesh (same location for h, In K and C), composed by 56 nodes
spread throughout the study area, with an approximately separation of 90
meters between nodes. The nodes of the estimation mesh is where
estimations of In K, h and C will be obtained using the Kalman filter.

InK possible data points (53 In K values)
h possible data points (53 h values]
Cpossible data points (56 C values)

4. Results

Figure 3, 4 and 5 shows the In K, h and C prior estimates, the In K, h and C realizations and the In K, h and C estimates in
study case 1.3 and 2.3. From a simple analysis of the graphs of this figure, it is difficult to determine the magnitude of
estimates errors obtained with the Kalman filter.

For a more detailed analysis of
the results the mean error
(ME) and mean square error
(MSE) were calculated. The
estimate error, e, is analyzed.
This error is calculated as the
difference between the data of
the In K, h and C realizations
(SGSim or LHS) and the In K, h
and C estimated with the
Kalman filter at the points of
the estimation mesh with the
different case studies.

Figure3.

MSE

The locations  where
estimations of Ln K, h and C
will be obtained are associated
with nodes, which we referred
to as the estimation mesh
shown in Figure 2. This mesh is
composed by 48 estimation
point distributed throughout
the study area (same
localization for In K, h and C).
The results of the ME and MSE
and the reduction percentage
at different study cases are
presented in Table 2 (only for
time 6) and the graphs in
figure 6 (for all times).

Table 2. Parameter estimation errors.

study case

Covariance SGSim

Covariance LHS
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Figure 5. Ln K estimation

o

—=gie |
=

It - O
<l
&

-
» o

-—i

St
o o=y Inputdata of 1 Casel3msEarink Case 13MEof h Case 1.3MsEoth Case 13 MEof ¢ Ccase13MsEof €
Obtainedwhit [ 11 2data 1 o
Sasim 12 25datac o - o i e
realizations |33 | a5 gatan 25 data € - o o —
ovtatnedwn |21 25 datah w o
s 22 250mmaC R
ealiations |53 | a5 datan 25 damm € N S S S B T S T S BRI i T R
FEERRERE O LEE . ErrEER RRRIREE EEEREE ERERLEREER
Gase23msEofInk Case23mEof b Case23mseofh Cose23meof © Casez3mstorc
——a—a—a e
oa [ it
D e e R R A
i o s s

. Conclusion

% The results analysis was done through the mean error, root mean square error, initial and final estimation maps of h, In K and C at each time, and the
initial and final variance maps of h, In Kand C.

To obtain stochastic model convergence, in a PC Pentium 4-800 MHz with 4 gigabytes of RAM, 16 hours were required to run 1000 simul
using LHS, and took three times longer (48 hours) to run 3000 simulations of In K using SGSim

The results show that for both alternatives, the Kalman filter estimates for h, In K and C using h and C data, have errors which magnitudes decrease as
datais added.

With both methods the error is comparative, but it is important to note that the percentage reduction in MSE with respect to priori MSE for Ln K and h
estimate, in cases where the estimation is performed with h, C and h and C data, the percentage reduction was greater using SGSim to LHS. However,
the percentage reduction for C estimates using LHS than SGSim was greater.

fons of In K

-
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