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1 INTRODUCCION.

1.1 ANTECEDENTES.

El uso de datos petrofisicos y de atributos sismicos en la industria petrolera
han permitido la caracterizacion de los reservorios debido a su valor como
herramientas predictivas. Para la evaluacion de un reservorio se necesita saber cual
es la distribucion espacial de los parametros petrofisicos como la porosidad,
permeabilidad, saturacion, etc. (Li & Zhao, 2014).

Sin embargo, tenemos problemas relacionados con la caracterizacion del
reservorio debido a la incertidumbre de los datos. En los estudios realizados en las
ciencias de la tierra se tiene informacion limitada. Este puede ser un problema serio
debido a las condiciones especiales que requieren algunos métodos para estimar,
aproximar o simular ciertos parametros de interés, por ejemplo, en trabajos
recientes se ha modelado la relaciébn de dependencia entre atributos sismicos y
propiedades petrofisicas usando métodos geoestadisticos de estimacion como el
cokriging (Grijalba-Cuenca et al. 2000); (Parra & Emery, 2013). Este enfoque
requiere que exista una fuerte dependencia lineal entre las propiedades petrofisicas,
lo cual es poco comun en yacimientos con litologias complejas. Por otra parte, los
meétodos de estimacion como el cokriging subestiman las dispersiones y valores
extremos que existen en los datos, lo cual puede ser critico para propiedades como
la permeabilidad, donde lo mas importante son los valores altos (caminos
preferenciales del flujo) o los muy bajos (sellos).

1.2 MOTIVACION.

Considerando los modelos de dependencia que se obtienen al relacionar las
propiedades petrofisicas y los atributos sismicos, se propone usar el método de
simulacién estocastica aprovechando las cépulas. Por definicion, una cépula es un
conjunto de funciones que conjuntan o acoplan las funciones de distribucién
multivariada con sus funciones de distribucion marginal y cuya funcién de
distribucién marginal es uniforme (Nelsen, 2006). Asi, podemos representar las
estructuras de dependencia entre una o varias propiedades petrofisicas con uno o
varios atributos sismicos, esto representa una ventaja muy importante, ya que las
copulas no requieren que la dependencia entre las propiedades petrofisicas y los
atributos sismicos sea lineal (Diaz-Viera et al., 2016).

1.3 OBJETIVOS Y ALCANCES.

Como parte de esta investigacion, el objetivo es aplicar el método de co-
simulacion estocastica espacial usando copulas de Bernstein en casos bivariados
entre las propiedades petrofisicas (Phit, Phie, Ktimur, Vcl, Sw) y atributos sismicos
(Vp, Vs, Ip, Is, g, K, u, 1) obtenidos por registro geofisico de pozo.



Se demostrard que este método puede reproducir los pardmetros
estadisticos originales de una variable primaria de interés (propiedad petrofisica) a
partir de la relacion de dependencia con una variable secundaria (atributo sismico)
sin importar las propiedades de las distribuciones.

1.4 DESCRIPCION DE LOS CAPITULOS.

Este trabajo de investigacion tiene 8 capitulos. En el capitulo 2 hay una breve
descripcion de la metodologia de la modelacion geoldgica-petrofisica, en la cual
establecemos la relacion entre la informacion geofisica, geoldgica, de produccion,
etc. En el capitulo 3 se dan los fundamentos matematicos de los métodos de
simulacion secuencial Gaussiana y simulacion por recocido simulado, sus ventajas
y desventajas, ademas de su implementacion. En el capitulo 4 estan los
fundamentos matematicos de la teoria de copulas y las medidas de dependencia.
En el capitulo 5 se da una explicacion mas detallada de los métodos de simulacién
explicados en el capitulo 3 y su implementacion computacional paso a paso. Para
el capitulo 6 se hace la comparacion entre el método de co-Simulacion Estocastica
Espacial basada en Copulas de Bernstein y el método de co-simulacién secuencial
Gaussiano usando valores condicionales a 0.15, 0.9, 4.5 y 9 metros. En el capitulo
7 se ofrece la comparacion usando ambos métodos de simulacion con los pares con
los mejores valores de dependencia, en este caso de estudio son los pares (Phit,
Ip), (Phie, Ip), (Vcl, o) y (Sw, 1), ademas de un caso usando facies con las variables
(Phit, Ip).



2 MODELACION INTEGRAL GEOLOGICO-PETROFISICA DE
YACIMIENTOS.

2.1 INTRODUCCION.
Los modelos geologicos son la parte fundamental del estudio de yacimientos,
ya que estos nos permiten tener una idea espacial de las condiciones del subsuelo.

Para desarrollar estos modelos se usa informacién estética, la cual proviene
de la exploracion geoldgica-geofisica, esta pretende cuantificar las propiedades de
interés para el proyecto, por lo tanto, la precision de los resultados es determinante
en la interpretacion, ya que esta es usada en la toma de decisiones sobre las
préximas operaciones y estudios que se realicen en el yacimiento.

Segun Cosentino (2001), el modelo geolégico se genera con 4 modelos
relacionados entre si, los cuales son:

1. Modelo estructural.
2. Modelo estratigréfico.
3. Modelo litolégico.

4. Heterogeneidades.

2.2 MODELO ESTRUCTURAL.

El objetivo del modelo estructural es ofrecer una representacion espacial de
las fracturas, estratos y otros rasgos geoldgicos localizados en el subsuelo, estos
pueden ser remarcados por planos dibujados a través de software especializado,
los cuales serviran para establecer teorias relacionadas a su comportamiento
tectonico, tipo de trampas y posibles zonas conflictivas.

Este modelo se genera a partir de informacién geofisica cualitativa, estudios
geoldgicos en superficie y estudio de ndcleos en los pozos si estan disponibles.
Desde el enfoque de la geofisica cualitativa, se usan los modelos obtenidos del
procesamiento sismico post-stack, ya que este tipo de procesamiento permite
delinear la geologia estructural del subsuelo (Grijalba-Cuenca et al., 2000). La
informacién geoldgica nos permite tener una idea de los procesos sedimentarios
gue formaron el yacimiento, ademas, nos permite identificar las posibles zonas de
trampa, fallas o fracturas localizadas en el subsuelo que pueden influir en los flujos.

Sin embargo, se pueden encontrar problemas relacionados a la informacion
disponible del yacimiento, por ejemplo, la escala sismica tiene una resoluciéon muy
baja en comparaciéon a las resoluciones observadas a nivel de registro de pozo,
errores relacionados a la conversién tiempo-profundidad, incertidumbre en la
interpretacion sismica y de registro de pozos, etc. (Cosentino, 2001).



2.3 MODELO ESTRATIGRAFICO.

La importancia de este modelo esta relacionada con los flujos y su
comportamiento a través de las unidades estratigraficas. Una correcta descripcion
de la geometria de los cuerpos sedimentarios puede ofrecer informacion sobre la
interaccidn entre estas capas, lo cual es un requisito indispensable en la simulaciéon
de inyeccidn o produccion del yacimiento (Cosentino, 2001).

Para la creacion del modelo es indispensable contar con nucleos de pozos e
informacion sismica, que en conjunto pueden ofrecer una buena perspectiva sobre
el tipo de ambiente sedimentario. Sin embargo, este proceso puede ser muy
ambiguo debido a las mdltiples teorias que se pueden generar por la falta de datos
y el tipo de procesamiento que se use en ellos.

Este modelo usa métodos de simulacién, inversion o aproximacion que
intentan vincular la informacidon sismica con la obtenida en los pozos, y asi
establecer la distribucion espacial de los estratos.

Las ventajas del modelo estratigrafico son:

1. Reducir el riesgo de errores de correlacion entre unidades geologicas.

2. Es multidimensional, se puede estudiar e identificar a diferentes
escalas.

3. Permite predecir la continuidad, conectividad y extension de las facies.

4. Es aplicable en sistemas carbonatados y siliciclasticos.

El programa béasico para construir la secuencia estratigrafica es (Li & Zhao,
2014):

1. Establecer la malla que controle la distribucion del sistema
sedimentario. En este caso se tienen 2 opciones, malla de capa
proporcional, la cual cambia su grosor individualmente cuando el
grosor cambia de forma lateral, y la malla de capa paralela, en esta las
unidades no cambian lateralmente (Cosentino, 2001).

2. Generar las facies transicionales. Estas deben incluir el sistema de

trayectoria y limites de secuencia que ayuden en la secuencia

longitudinal.

Hacer la correlacién de pozos.

Identificar los limites de secuencias sedimentarias de acuerdo con las

formaciones encontradas en el cubo sismico.

5. Hacer la interaccion entre los datos de pozos y el cubo sismico, asi se
calibran los datos sismicos y los datos del pozo.
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2.4 MODELO LITOLOGICO.

En un proyecto ideal, este modelo usa exclusivamente la informacion
obtenida de los nucleos, esto implica una correcta descripcion de los ambientes
sedimentarios. Si los datos son debidamente procesados, estos pueden ser usados
en el modelado estocéastico (Cosentino, 2001). Sin embargo, existen complicaciones
relacionadas con la perforacion que limitan o impiden la extraccion de los nucleos,
o bien, las pruebas de laboratorio podrian ser muy costosas. En estos casos, se
propone el uso de modelos sintéticos que permita aproximar o simular el
comportamiento de esos nucleos, esto se hace a partir de modelos de fisica de
rocas en los cuales se usan los parametros conocidos y algunas relaciones
empiricas para plantear hipotesis sobre su comportamiento.

Para definir las facies encontradas en un yacimiento se debe:

e Definir los pozos clave. Estos cuentan con la mayor cantidad de
informacion posible, la cual es confiable.

e Clasificacion de facies. Esta se realiza con los nucleos, informacion
litoldgica y propiedades petrofisicas de las rocas.

e Agregar otros pozos. Es indispensable cubrir la mayor parte del area
de estudio, por lo tanto, es necesario usar la informacién de los pozos
existentes en el yacimiento, aun si estos no tienen la cantidad de
informacién similar al pozo clave.

Para obtener una relacion entre los registros de pozos, se usan técnicas
estadisticas, por ejemplo, para describir la distribucion de las propiedades
petrofisicas se pueden usar graficos de dispersion (Scatterplots) y asi establecer su
dependencia. Por lo tanto, la interpretacion litoldgica es puramente estadistica
(Cannon, 2015). A partir de los resultados obtenidos de la interpretacion litolégica-
estadistica se puede determinar si la litofacies es buena o es mala en el sentido del
objetivo del proyecto, por ejemplo, para objetivos petroleros e hidroldgicos, una
litofacies arenosa altamente porosa es una litofacies buena mientras que una
litofacies arcillosa con baja porosidad es mala.

Se puede usar el mismo concepto para relacionar las facies y los atributos
sismicos. El objetivo es determinar los tipos de facies sedimentarias basado en la
informacion sismica, asi se predice el ambiente de depdsito y su posible historia
tectonica, ademas de su distribucion espacial (Li & Zhao, 2014).

Sin embargo, el modelo estocastico puede contener errores que pueden
afectar el resultado final, al menos 4 fuentes de incertidumbre estan definidas en un
modelo geoldgico (Cosentino, 2001). Las cuales son:

1. Incertidumbre relacionada a la calidad de datos e interpretacion: estos
errores tienen que ver con los dispositivos que se usaron y la



experiencia del personal involucrado en el proyecto. Aunque esta
contemplado, puede tener un fuerte impacto en los resultados finales.

2. Incertidumbre relacionada a los modelos estructural y estratigrafico:
estos errores esta relacionados a las superficies propuestas, ya que
fueron creadas de forma deterministica, ademas, el nimero de pozos
dentro del area de estudio pueden afectar la teoria formulada sobre el
ambiente de depdsito.

3. Incertidumbre relacionada al modelo estocastico: para la misma
unidad geoldgica se puede proponer diferentes técnicas de modelado
estocastico, cada modelo propone un resultado con diferente
incertidumbre, da cierta prioridad a cada parametro del yacimiento y
no existen reglas generales sobre cual modelo debe ser usado en
cada condicién geologica.

4. Incertidumbre relacionada a realizaciones equiparables: esta
incertidumbre es explorada en el modelo estocéastico, de todas las
incertidumbres es la que menos afecta el resultado final.

2.5 HETEROGENEIDADES.

Las heterogeneidades en un yacimiento son caracteristicas geologicas de
diferentes escalas, que pueden tener o no un impacto en la caracterizacion estatica.
Un yacimiento es intrinsecamente heterogéneo y existen diferencias entre las
litologias, texturas y clasificacion, también existen fracturas, fallas, eventos
diagenéticos, etc.

Los tipos de heterogeneidades se clasifican en (Cosentino, 2001):

e Fallas selladas, semi-selladas y libres

e Limites genéticos.

e Zonas permeables en las zonas genéticas.

e Bafles en unidades genéticas.

e Laminacion cruzada.

e Heterogeneidades microscopicas, minerales y texturales.
e Fracturas abiertas y cerradas.

Dependiendo de sus dimensiones, estas tienen un impacto directo con el
modelo final, por ejemplo, un modelo tipico de yacimiento tiene un volumen de orden
de ~10%m3, mientras que un ndcleo y un registro geofisico de pozo puede alcanzar
detalles del orden de ~10~2m3, las heterogeneidades encontradas en cada uno de
estos son variadas y en algunos casos no se cuenta con el detalle necesario para
describirlos, por lo tanto, un estudio sismico nunca llegara a tener la misma
resolucion que la obtenida con un analisis de nucleos. El especialista, comiunmente
un petrofisico debe (Cannon, 2016):



e Ofrecer la media y desviacion estandar de cada parametro obtenido
del pozo, por ejemplo: porosidad, saturacién y permeabilidad.

e Realizar el analisis bivariado entre las propiedades y determinar su
dependencia ente ambas.

e Ofrecer la correlacion espacial de los parametros del yacimiento.

e Indicar el valor de la incertidumbre.

2.6 MODELO PETROFISICO.

Este modelo es el mas importante de todo el trabajo del modelado geoldgico-
petrofisico, ya que ofrece un modelo cuantitativo de las propiedades
petrofisicas relevantes a escala sismica, ademas, este proceso permite
vincular y calibrar los cubos sismicos con los registros de pozos, permitiendo
una mayor precision en la distribucion espacial. Sin embargo, este modelo
no es solo el andlisis de los registros, implica integrar la informacion de los
ndcleos, datos de perforacion y la fisica de rocas (Cannon, 2015).

Datos de Datos de prueba
nucleos de pozos

Fisica de Datos de

rocas perforacion
Modelo

petrofisico

litologia, porosidad, saturacion de
agua, permeabilidad, presion de
yacimiento

modelo geocelular, modelo
volumétrico, simulacidn de yacimiento.

llustracion 2-1 Esquema de evaluacion del modelo petrofisico(Cannon, 2015).

Tomando en cuenta la llustracion 2-1, en un modelo ideal se contaria con los
4 grupos de informacion necesarios para realizar el modelo petrofisico, sin embargo,
en muchos casos la informacion esta limitada. Para tratar de cubrir todos los
requisitos y generar el modelo petrofisico se usa la fisica de rocas, en esta se
evallan algunos supuestos empiricos para obtener los parametros elasticos, por
ejemplo, los registros de pozos no calculan directamente la porosidad,
permeabilidad o saturacibn de agua, miden otras propiedades, conductividad
eléctrica, relaciones nucleares o velocidad acustica, por lo tanto se puede usar las
ecuaciones de Gassmann para calcular el parametro elastico de Bulk (K) en rocas

7



saturadas o no saturadas de fluido a partir de las velocidades obtenidas del registro
acustico (Dvorkin, Gutierrez, & Grana, 2014).

Sin embargo, se tiene una diferencia de escalas entre los datos obtenidos a
nivel de pozo y los datos disponibles en el cubo sismico, lo cual genera
incertidumbre, esta puede reducirse a través de muchas estrategias que permiten
vincular las propiedades de las rocas con el cubo sismico, las cuales se pueden
dividir en 2 grupos (Mavko, Mukerji, & Dvorkin, 2009):

1. Modelo directo.
2. Modelo inverso.

Esta es relevante para este trabajo, ya que permite usar las herramientas
estadisticas para reproducir la propiedad petrofisica a nivel de pozo y escalarla a
nivel sismico, sin embargo, este debe ser tratado con el mayor cuidado posible, ya
que las relaciones empiricas que se usan en los modelos de fisica de rocas solo
son vdlidas bajo ciertas condiciones especiales. Ademas, las relaciones de
dependencia de las variables involucradas pueden no ser gaussianas, afectando la
aplicacion de ciertas metodologias que requieren de un coeficiente de correlacién
lineal muy alto.

Es importante que se tenga claro que la petrofisica no es igual a la fisica de
rocas, segun Mavko (et al., 2009) la fisica de rocas permite entender la relacion
entre los estudios geofisicos y las propiedades de las rocas, dando énfasis en la
interpretacion sismica, mientras la petrofisica interpreta la formacion y da mayor
énfasis al pozo, dejando de lado la interpretacién sismica.

Por lo tanto, el flujo de trabajo para el modelo geoldgico-petrofisico descrito
en los apartados 2.2 al 2.6 propuesto en los trabajos de Hernandez (2014) y Viera
(et al., 2012) es el visualizado en la llustracion 2-2.

Modelo

estructural

Modelo | . " ”

estratigrafico Escalamiento Slmu!aFlon
numerica

petrofisica

A Nucleos Modelo
geologico
conceptual

Sismica

Registros Modelo
de pozos litologico

Modelo
petrofisico >

Modelacién geoldgica-

llustracion 2-2 Flujo de trabajo propuesto para el modelo geoldgico-petrofisico.



3 REVISION DE LOS METODOS GEOESTADISTICOS PARA LA
SIMULACION DE PROPIEDADES PETROFISICAS

3.1 INTRODUCCION.

En cualquier problema que involucre la distribucion espacial de alguna
propiedad se usan herramientas estadisticas que revelen las condiciones de la
funcién de distribucion de probabilidad (FDP) de las funciones aleatorias (FA)
involucradas en el modelado, el objetivo de la simulaciébn es reproducir las
propiedades estadisticas de la FDP a partir del uso de variogramas. Por lo tanto,
previo a describir los métodos de simulacion usados en este trabajo de investigacion
se hara una revision a los conceptos béasicos de la geoestadistica. Segun Diaz-Viera
(2002) Se define como funcion aleatoria z(g) a un conjunto de puntos x que
pertenecen a un dominio en el espacio, mientras que el conjunto de variables
aleatorias espacialmente distribuidas {z(x), x € Q}.

Definida la FA en R3, el vector aleatorio {z(x;),z(x;),z(x3),...,z(x,)} se
caracteriza por su funcion de distribucion de probabilidad n-variada:

Fz(gl),z(gz),...,z(gn)(Zl'ZZ' vy Zp) = PI‘[Z(&I) < Zl,Z(&) < Z,, ...,Z(&n) < Zn] (3-1)

Esta funcion es imposible de determinar en la practica, por lo que solo se
puede inferir los momentos de 1° y 2° orden de la FA.

El momento de 1° orden, conocido como la esperanza matematica o media
se define como:

m(x) = E[z(x)] (3-2)
Y los momentos de 2° orden son:

e Varianza.

0?(x) = Var[2(2)] = £ | {2(x) - m(x))] (3-3)
e Covarianza.

C(xx;) = E[{Z(x:) — m(x:)H{Z (%) — m(x;)}] (3-4)

e Semivariograma.
2y (20, %) = Var|Z(x) - Z(x;)] (3-5)
v(xix)) = [{Z(Ei) - Z(&j)}z] (3-6)

Segun las caracteristicas de los métodos de simulacion, estos momentos
deben tener ciertas condiciones, por ejemplo, el método de simulacion secuencial
Gaussiano requiere que (3-2) sea simétrico para que la simulacion pueda reproducir
los parametro estadisticos (Doyen, 2007). Otro punto a explicar en esta parte es la
diferencia entre una estimacion y una simulacion, segun (Diaz-Viera, 2002), una



estimacion ofrece en cada punto x un valores estimado Z*(x) el cual es tan cercano
como sea posible del valor real desconocido Z(E), en este se espera que (3-2) no

sea sesgado, es decir E[22(®) — Z(x)] = 0, y que (3-3) sea minimo. La estimacién
no tiene que reproducir la variabilidad de los valores reales. Mientras que la
simulacién tiene como objetivo reproducir las propiedades estadisticas de la FA
Z(x), es decir, reproduce los mismos momentos experimentales de los valores
originales.

3.2 SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA.

La simulacion secuencial gaussiana ofrece una correcta distribucion global
de los valores simulados, este método de simulacion es el mas popular para simular
las propiedades continuas de un reservorio (Doyen, 2007). Sin embargo, esta
técnica tiene algunos defectos, por ejemplo, los valores estimados en los extremos
lejanos a la zona donde se tiene un valor confiable o valor semilla no tienen similitud
estadistica por la falta de datos cercanos. La forma de la distribucidn se distorsiona
conforme los calculos se acercan a los extremos y debido a la maxima entropia se
puede tener menos estructuras espaciales que las existentes en el reservorio
(Deutsch, 2002).

Este método hace que las ecuaciones de Kriging (3-8) obliguen a la
covarianza entre los datos originales y los estimados por Kriging a ser baja, donde
se espera que la varianza de la funcion aleatoria estacionaria sea ¢ = C(0). Esto
da como consecuencia un efecto de suavizado, el cual es més evidente en los
lugares mas alejados de los valores originales (Deutsch, 2002).

Hasta este punto solo se ha descrito el método de simulacion secuencial
Gaussiana para una variable tal como se explica en (Deutsch, 2002), sin embargo,
el siguiente flujo de trabajo esta modificado para que este pueda funcionar en casos
bivariados, los cuales fueron desarrollados en este trabajo.

a) Transformar las FA univariadas originales a una distribucion normal
estandar (llustracion 3-1).

— Media o — Media
452 *+* Mediana 2 7 - Mediana

500
I

387 | ¢

400
I

3o0
1

169
147

200
I

129

Frecuencia Absoluta (conteo)

28 20 145

llustracion 3-1 Ejemplo de transformacion de un histograma asimetrico (izquierda) a uno simetrico
(derecha) para obtener una distribucion normal estandar.
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b) En el caso bivariado, retirar los valores atipicos (llustracion 3-2).

Frequency

Phie (dec)

Dependence
Measures

Spearman=g2523
Kendsll= 0.2415
Pearson= -0.2227

e SEEEE

@ b———mmm -

400

a
T T T T T T
5000 G000 000 H000 000 o 200
Vgl Frequency
Fhie [Geg
Minimum 0.00010
1st Quarti 012292
Median 0.16800
Wean 0.16
a 01888
NMaximum 0.28740
Varisnce 04248 0.00242
Std. Dev. _ 567.70219 0.04820

Phie (dec)

a1 a15

a5

il

Spearmen=0.3871
Kendall= -0.2654
Pearson= -0.3742

TTT T
0 10

Frequency

Fhic [deg)
Minimum 5 0.02840
15t Quartile 042

Median
Mesn

013980
0.26080

d Quartile &
Maximum
Varignee 208! . 94
Std. Dev. 558.38723

0.00217
0.04857

llustracién 3-2

valores atipicos.

A la izquierda, Scatterplot original, a la derecha, Scatterplot después de retirar los

c) Se calcula el variograma, si esta muestra evidencias de tendencia, se
debe aplicar una transformacion de polinomios para retirar el efecto de la
tendencia, después se ajusta a un modelo de variograma valido, es de
suma importancia que, en el caso bivariado, los modelos de variograma
univariados sean iguales para usarlos en el modelo de corregionalizacién
lineal (llustracion 3-3).

Semivariance

1000000 1500000

500000

Ip-Variogram

— - Variance

T
100

Depth (m)

50

T
150

Semivariance

600000 1000000

200000

0

Ip_r1-Variogram

— - Variance

T
100

Depth (m)

50

T
150

llustracion 3-3 A la izquierda, semivariograma con tendencia, a la derecha, variograma después de
aplicar la correccion de tendencia usando una transformacion de polinomios.

d) Se calcula el modelo de corregionalizacién lineal entre ambas variables y
se determina si el modelo propuesto es valido a través del calculo del
determinante de las matrices de corregionalizacion.
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B 100 150

Distance

llustracion 3-4 Ejemplo del grafico de corregionalizacion.

e) Ira una localizacién (ver llustracion 3-5) y aplicar el Kriging para obtener
un Kriging estimado (3-8) y su correspondiente varianza (3-7).

Y*(u) = Z 25 (up) (3-8)
p=1
02, (1) = C(0) — Z A,C(u,1,) (3-7)

f) Se traza un residual aleatorio con media 0 y varianza o2, (u).
g) Se suman el Kriging estimado y el Kriging residual para obtener un valor
simulado:
Yo(u) =Y"(u) + R(w) (3-9)

h) Se agrega el valor simulado al conjunto de datos iniciales para que la
covarianza sea la correcta en las siguientes predicciones.

i) Se repiten los pasos e) hasta la h) para todas las posiciones,
preferentemente en una trayectoria regular como lo muestra la llustracion

3-5.
*

x

llustracion 3-5 Ejemplo de las trayectorias que puede seguir el método de simulacion secuencial
Gaussiano.
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3.3 METODO DE RECOCIDO SIMULADO.

Segun Deutsch & Journel (1998), el método de recocido simulado consiste
en perturbar continuamente una imagen inicial hasta que esta reproduzca las
caracteristicas predefinidas descritas en una funcion objetivo. Este método es una
técnica de optimizacion que ha sido adaptada a la geoestadistica, el cual no es un
algoritmo de simulacion estocastica. Este se basa en la discriminacion de las
“perturbaciones” en los datos a partir de la siguiente condicion:

Y Oiniciales < Onuevo

1
Ptacepaao} = { Oinicial~Onuevo . (3-10)
e t ;. otra condicion

En esta distribucion de probabilidad todas las perturbaciones favorables son
aceptadas y las perturbaciones no favorables son aceptadas con un exponencial.
El objetivo es generar una funcién optimizada al minimo a partir de una temperatura
inicial alta e ir descendiendo hasta que se logre la convergencia, o bien, el nimero

de perturbaciones maximas se alcanzo.

Para generar esa funcién optima se empieza con una realizacion inicial en un
mallado regular, generalmente de tipo cartesiano; este tipo de mallado puede
describir mejor los eventos de tipo estratigréafico, facilitando la simulacion. También
se pueden usar mallados basados en objetos, especialmente si se desea modelar
canales.

Para generar la primera realizacion se tienen 2 opciones: realizacion por valor
aleatorio, la cual no considera las caracteristicas de gran escala, evitando que se
genere una imagen erronea. La otra opcion es por algoritmo de simulacién, la cual
ofrece una imagen mas realista en la realizacién inicial.

La funcion objetivo mide la vecindad de los datos o caracteristicas deseadas,
estos se colocan en una suma ponderada (3-11):

N¢
0= Z ini (3-11)
i=1

Donde N, es el nimero de componentes, w; son los pesos y 0; son las
funciones objetivo, las cuales pueden ser variogramas, variogramas indicador,
coeficiente de correlacién o incluso histogramas; estos pueden ser mezclados para
gue los resultados sean mas robustos, aunque puede significar una mayor demanda
de recursos computacionales.

En el caso de este trabajo se usara el variograma (3-12) como la funcion
objetivo.
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Una de las ventajas del método de recocido simulado es que puede manejar
multiples puntos para medir la correlacion espacial, sin embargo, esta puede
encontrar dificultades si la distribucion espacial es compleja. Al ser un método de
optimizacion iterativa, el algoritmo se detiene hasta que se alcanza el minimo que
garantice que todos los datos sean reproducidos con el mismo nivel de certidumbre.

0;=0, = z [V(hj) — V*(hj)] (3-12)
=

En resumen, el método de recocido simulado considera los siguientes pasos:

1. Seinicia con un modelo numérico, el cual es creado asignando un valor
aleatorio en cada nodo de la malla.

(Ip_sim, PHIE_sim ) copula

u
Spearman =-0.575
llustracion 3-6 Ejemplo del modelo numerico sugerido, en este caso es un scatterplot de cépula o de
pseudo-observaciones.

2. Se define una funcién objetivo, en este caso, el variograma seleccionado
durante el andlisis estructural univariado.

Ip_r1 Manual Variogram Model Fitting

= spherical
— Variance
- sill
Range

Semivariance
0 200000 600000 1000000
| | | |
1

T T T T
0 50 100 150

Distance

llustracion 3-7 Ejemplo de la funcion objetivo, en este caso un ajuste de modelo de variograma de
tipo esférico.
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. Se perturba la imagen dibujando un nuevo valor en una ubicacién aleatoria.

La perturbacion objetivo es aceptada si el valor de la funcion objetivo
decrece, en caso contrario se puede aceptar la propuesta bajo una
probabilidad.

. Se continta perturbando hasta llegar al valor minimo en la funcién objetivo.
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4 TEORIA DE COPULAS Y MEDIDAS DE DEPENDENCIA.

4.1 INTRODUCCION A LAS COPULAS DE BERNSTEIN.

Segun Nelsen (2006), Una copula es una funcién que acopla o conjunta la
funcién de distribucion multivariada con sus funciones de distribuciéon marginales.
Basado en esta simple definicion podemos asociar 3 valores, F(x),G(y)yH(x,y),
donde cada par (F(x),G(y)) esta unido en un cuadro unitario [0,1] X [0,1] y cada
par ordenado corresponde al valor H(x, y) en el intervalo [0,1], por lo tanto, podemos
mostrar la correspondencia asignando el valor de la funcion de distribucién conjunta
con cada par ordenado de los valores obtenidos de las funciones de distribucion
individuales, lo cual es una funcién copula.

Previo a definir formalmente los pardmetros de una cépula se deben
desarrollar algunas definiciones basicas para facilitar la comprension de las cépulas.

Un cuadro unitario I? es generado por el producto I x I donde I = [0,1].

Definamos a R como una linea real ordinaria en el intervalo (—oo, ), por lo
que R es la linea extendida real en el intervalo (—oo, ), mientras que R? es un plano
real extendido R X R, lo cual es un producto cartesiano en los intervalos B =

[x1, %2] X [y1,¥2].

Una 2-funcion de lugar real (2-place real function) es una funcién cuyo
dominio Dom H es un subconjunto de planos R? y cuyo rango es un subconjunto de
R.

4.1.1 TEOREMA DE SKLAR.

Este teorema es la base de la teoria de cépulas, la cual nos ofrece los
fundamentos de aplicacion de cépulas en el area de la estadistica. Seguin Nelsen
(2006), el teorema de Sklar explica el objetivo de las copulas en la relacion entre las
funciones de distribucién multivariadas y sus respectivas marginales univariadas.

Siguiendo con la teoria de copulas, las funciones de distribucion deben ser
funciones F en el dominio R tal que:

1. F sea no-decreciente.
2. F(—0) =0y F(») =1.

Y la funcién de distribucién conjunta es una funciéon H con dominio R? tal que

1. H es 2-creciente.
2. H(x,—o0) = H(—00,y) =0y H(o0,0) =1

Sin embargo, estas condiciones no hablan de algin planteamiento
probabilistico, incluso, solo se habla de funciones de distribucion, pero nunca de
variables aleatorias, que es la parte fundamental del andlisis geoestadistico.

16



Incluso, se considera que, de todas las funciones de distribucién involucradas, al
menos 1 satisface las condiciones antes numeradas.

El teorema de Sklar nos dice que:

Sea H una funcién de distribucion conjunta de 2 variables aleatorias con
marginales F y G, entonces existe una copula C tal que para todo par x, y en R

H(x,y) = C(F(x),G()) (4-1)

Si F y G son continuos, entonces la cépula C es Unica, de lo contrario, la
copula C solo estard determinada en RanF X RanG

Ademas, este teorema nos ofrece otra ventaja:

Si C es una copula, Fy G son funciones de distribucion, entonces la funcion
H es una funcién de distribucién conjunta con marginales Fy G.

Cabe resalta que la palabra “cépula” se refiere a “unir” una funcién de
distribucién conjunta con sus marginales univariados.

4.1.2 LIMITES DE FRECHET-HOEFFDING.

Estos limites son una de las partes fundamentales de la aplicacion de las
cOpulas. Segun Jaworski (et at., 2010), estos limites aparecieron por primera vez en
un articulo publicado por Frechet y modificado recientemente por Hoeffding, su uso
forma parte de una formulacion general sobre la forma de la c6pula a través de los
ejemplos basicos de copula, los cuales son:

e Copula independiente I;(u) = uy,u,,...,uy asociado a un vector
aleatorio U = U,, U,, ..., U; cuyas componentes son independientes y
uniformemente distribuidos en 1.

e Copula de comonotonicidad M;(u) = min{u,, u,, ..., uy} asociado a un
vector U = Uy, Uy, ..., Uz uniformemente distribuida en [ y tal que U; =
U, == Uyg.

e Copula de contramonotonicidad W, (u, v) = max{u + v — 1,0} asociada
aunvector U = (X,Y) uniformemente distribuidaen/ ytalque X =1 —
Y.

Estas cOpulas basicas, cuyos diagramas de contorno (llustracién 4-1), se
pueden extender para desarrollar casos superiores a 2 dimensiones, por ejemplo,
las extensiones de copulas bivariada M, 1y W.

Considerando que estas copulas estan en el dominio de 12, las extensiones
de copulas estan dadas por Embrechts (et al., 2003):
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M™(u) = min(uy, ..., uy,) (4-2)
n"(uw) = uy ... uy (4-3)
W™(u) = max(uy + - +u, —n+1,0) (4-4)

De estas 3 funciones, solo las funciones (4-2) y (4-3) son n-cépulas para todo
n = 2 mientras que la funcion (4-4) no es una n-copula para cualquier n > 3.

Derivado de esta extension de copulas surge el siguiente teorema:
Si C es cualquier n-copula, entonces para cualquier u en 12
Wn(u) <C(u) <M™ (4-5)

Ademas, bajo la siguiente definicién, si C; y C, son coépulas, C; es mas
pequefia que C, (C; < C,) para todo I2.

A A A

L] \ \\

M(u,v) [T(,v) Wu.v)

llustracion 4-1 Diagramas de contorno de las copulas basicas (Nelsen, 2006).

4.1.3 COPULA BIVARIADA.
Una coépula 2-dimensional cuyo dominio es I?, tiene las siguientes
propiedades:

1. Paracadau,venl

Cu,0)=0=Cc0,v) y C(u,1)=u,C(L,v)=v (4-6)
2. Paracada uy,u,,v;,v, enltalque u; <u,yv, <v,
C(uy, vy) — C(uy,v1) — C(uy,vy) + Cluy,vy) =0 (4-7)

Donde C es uniformemente continuo en el dominio [0,1]?, este dominio lo
podemos ver en (llustracion 4-2) y (4-7), €l cual es conocido como la funcion 2-
creciente
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llustracion 4-2 Grafico del dominio I? de la cépula bivariada.

4.2 COPULA DE BERNSTEIN.

La copula de Bernstein ofrece una estimacion a la copula a través del uso de
la cépula empirica y los polinomios de Bernstein. La cépula empirica es una
herramienta que vincula las observaciones iterativas de un fendmeno para generar
una estimacion empirica de la funcion de probabilidad marginal. Si S =
{(x1,v1), (x2,¥2), ..., (x, Y1)}, €ntonces la estimacion empirica de la funciéon de
probabilidad marginal es (Hernandez Maldonado, 2014):

F,(x)
I - &
/5 e— 0
3/5 o o
2/5
s 1/5
0 X
X X5 X X o )

llustracion 4-3 Representacion grafica de la funcion Fn(x) escalonada.
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1% 1%
R =2 1n <3} GO =2 1 <) (4-8)
k=1 k=1

Donde I es una funcion indicadora, si el argumento es cierto, entonces I vale
1, de otro modo 1 vale 0. Por lo tanto, la cOpula empirica se define como:

Cp (i,i) = %H{rank(xk) < i,rank(y,) <j} (4-9)

n

De la llustracion 4-3 podemos ver que la funcién E,(x) es escalonada, lo cual
es un problema dadas las condiciones basicas de la copula, mencionadas en el
apartado 4.1.1. Por lo tanto, se debe buscar un polinomio que pueda cambiar la
condicion de funcién no continua a continua, en este caso se propone el uso del
polinomio de Bernstein. El polinomio de Bernstein se utiliza en la teoria de
probabilidad con problemas de momentos estadisticos al ofrecer una estimacién
suavizada de la funcion marginal de cuantiles, la expresion matemética de este

polinomio es:
%@‘ZF() ul(1 —wyn

Previo al uso del polinomio de Bernstein se debe garantizar que la funcion
este dentro del intervalo [0,1]. Sin embargo, F,(x) no es propiamente una funcion,
ya que existen multiples x para E,(x), por lo tanto, se usa la pseudo-inversa de la
funcion E; 1, la cual se puede ver en la llustracion 4-4, en este caso se puede
proponer un discriminante, por ejemplo, valor medio.

(4-10)

X(1) sii=0
Fr={%2m sii=1,.,n-1 (4-11)
X(n) sii=n
El
Conjuntando a Cn(%,%) = %H{rank(xk) < i,rank(y,) <j} (4-9)

y (4-10) obtenemos la copula de Bernstein como propone Sancetta & Satchell

(2004).
zn:zn:cn< ) ul(1—m)"” l(;-l)vj(l_n)n—j

i=0 j=0

(4-12)

ﬁz
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=]

1’/5 iz;'s 3 -'1/5 1 0 1’/5 lz/s 55 ;1/5

Fp() Fp(0)

llustracion 4-4 A la izquierda, grafico de la pseudo-inversa de F,(x), a la derecha, polinomio suavizado
por el polinomio de Bernstein (Hernandez Maldonado, 2014).

4.3 MEDIDAS DE DEPENDENCIAS.

Segun Embrechts (et al., 2003), las copulas ofrecen una forma de estudiar y
medir la dependencia entre variables aleatoria. Para medir la dependencia entre las
variables se utilizan algunos métodos que calculan alguno de los momentos
estadisticos de las variables involucradas, especialmente la varianza o covarianza.
Entre estas medidas de dependencia encontramos 3 que son comunes, aunque
existen mas, estas ofrecen una buena perspectiva de la relacion de dependencia.

Las medidas de dependencia son: Pearson (r), Spearman (ps) y Kendall (7).

4.3.1 CORRELACION LINEAL O DE PEARSON (r).

Consideremos a (X,Y)T como un vector de variables aleatorias con varianzas
finitas diferentes de cero. El coeficiente de correlacién de Pearson para dicho vector
es:

(X, Y) = Cov(X,Y) (4-13)
\/Var(X)\/Var(Y)

Donde Cov(X,Y) = E(XY) — E(X)E(Y) es la covarianzade (X,Y)T yVar(X) y
Var(Y) son las respectivas varianzas.

Para que esta medida de dependencia se pueda usar en copulas se
considera el siguiente teorema (Nelsen, 2006):

Sea (X, Y) variables aleatorias continuas con cépula Cyy. Si a y B son
funciones estrictamente crecientes en el Ran X y Ran Y respectivamente, entonces
Ca)py) = Cxy. Esto es. Cxy €s invariante bajo transformaciones estrictamente

crecientes de (X, Y).

Esta medida de dependencia resulta ser muy inestable, ya que necesita de
condiciones muy especiales para que la medida sea util, especialmente si se usa
en el analisis multivariado. Esta correlacion es facilmente manipulable con
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operaciones lineales, ademas, esta medida es escalar, lo cual dificulta la
interpretacion de la relacion estructural de la dependencia (Embrechts et al., 2003),
por lo que su uso se podria limitar solamente a casos donde la distribucion es
eliptica.

4.3.2 CONCORDANCIA.

Previo a explicar la correlacion de Spearman y Kendall debemos hablar de
concordancia, consideremos que (x;, y;) Y (xj, yj) son 2 observaciones de un vector
(X,Y) de variables aleatorias continuas. Se dice que las observaciones son
concordantes si (x; <x;) y (y; <y;), y es discordante si (x; >x;) y (y; <y;) 0
(x; < x;) y (¥: > y;) (Nelsen, 2006). Gracias a esta propiedad se puede considerar

a la correlacion de Spearman y Kendall como las mejores alternativas al coeficiente
correlacion lineal si el caso es medir la dependencia en distribuciones no elipticas.

4.3.3 CORRELACION DE SPEARMAN (ps).
Segun Embrechts (et al., 2003), si Consideremos el vector aleatorio (X,Y)7,
el coeficiente de correlacion de Spearman se define como:

ps(X,Y) =3(P{(Xx - X)(Y —=Y") >0} - P{(X - X)(¥ —Y") < 0}) (4-14)
Donde (X, ?)T, X, V)T y (X',Y")T son copias independientes.

Para el caso de la copula, si consideramos a (X,Y)” como un vector aleatorio
continuo con cépula C, entonces el coeficiente de correlacion de Spearman esta
dado por:

ps(X,Y) =3Q(C, 1) =12 ff[ uvdC(u,v) — 3 = ff[ | C(u,v)dudv — 3 (4-15)
2 0,1 2

0,1]
Por lo tanto, si X~F y Y~G, ademas, U = F(X) yV = G(Y), entonces:

ps(X,Y) =12 Jj uvdC(u,v) —3 =12E(UV) -3
[0,1]

CEWV)-1/4  Cov(U,V)
B 1/12 - Jvar(U)yJvar(V)

= p(F(X),G(V)) (4-16)

4.3.4 CORRELACION DE KENDALL (7).
Consideremos el vector aleatorio (X,Y)”, el coeficiente de correlacion de
Kendall esta definido como:

X, V)=P{(X-X)(v-7)>0}-P{(x-X)(¥-¥) <0} (4-17)

Donde ()? 17)2 es una copia independiente de (X,Y)”, por lo tanto, la

correlacion de Kendall para (X,Y)T es simplemente la probabilidad de la
concordancia menos la probabilidad de la discordancia.
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Para el caso de la cépula, si consideramos a (X, Y)” como un vector aleatorio
continuo con copula C, entonces, la correlacion de Kendall esta dada por:

T(X,Y) =0Q(C,0) =4ff C(u,v)dC(u,v) —1 (4-18)
[0,1]2
4.3.5 CONSIDERACIONES.
Para que los coeficientes de correlacion de Spearman rho (ps) y Kendall tau
(t) funcionen, Embrechts (et al., 2003) considera la siguiente definicion:

Una medida real por concordancia k entre 2 variable aleatorias continuas
(X,Y) cuya copula C puede ser medida de concordancia si cumple con las
siguientes propiedades:

1. k esta definida para cada par X, Y considerados como variables aleatorias

continuas.

2. La medida de dependencia estara en el intervalo —1 < ky, < 1 donde
kxx =1y Ky_x=—1

3. La medida de concordancia es invariable, es decir kxy = ky .

4. Si X e Y son independientes, entonces kyy = kr = 0.

S. K_xy =Kyx_y = —Kxy-

6. Si Cy C son coOpulas tal que el orden de concordancia C < C, entonces
Kc < K¢.

Si {(X,, Y,,)} es una secuencia de variables aleatorias continuas con copulas
Cn, Y i {C,} converge en cualquier punto de C, entonces lim k. = k.

n—-oo
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5 METODO DE CO-SIMULACION DE PROPIEDADES
PETROFISICAS CON COPULAS DE BERNSTEIN USANDO
ATRIBUTOS SiISMICOS COMO VARIABLES SECUNDARIAS

5.1 METODOLOGIA DE LA APLICACION DEL METODO.

Basandonos en lo visto en los apartados 3.3 y 4.1 podemos dar la
metodologia que se usara para este trabajo de investigacién. El Método de Co-
Simulacién Estocastica Espacial basada en Coépulas de Bernstein, el cual es
presentado por Diaz-Viera (et al., 2016), consta de 2 pasos principales:

e Se establece un modelo de dependencia entre una variable primaria 'y
una variable secundaria usando una copula de Bernstein.

e Se usa la estructura de dependencia espacial (variograma) de la
variable primaria para predecir la primera usando la segunda variable
como una variable condicional usando el método de recocido
simulado.

La ventaja de este método es que ofrece un enfoque no paramétrico, no se
requiere de una funcién o una dependencia especifica. El flujo de trabajo propuesto
esta representado en la llustracion 5-1.

También se usard el método de co-simulacion secuencial gaussiano (ver
apartado 3.2) como un método comparativo para verificar las ventajas y desventajas
del método de Co-Simulacion Estocastica Espacial basada en Copulas de
Bernstein. A partir de este capitulo y para evitar que el lector se confunda con los
nombres de los métodos usados, se abreviaran los métodos, quedando el método
de co-simulaciéon secuencial gaussiano como (SGCoSim) y el método de Co-
Simulacion Estocastica Espacial basada en Copulas de Bernstein como (BcSaSim).

Simulacion
espacial
usando el

Estimacidon y

simulaciéon
usando la

Analisis

exploratorio

e ' a = -/ Y método de
univariado. : copula de .
dependencia. . recocido
Bernstein. .
simulado.
-

llustracion 5-1 Diagrama de flujo de trabajo del método BcSaSim.
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- n _ corregionaliz @ J mcUencia
llustracion 5-2 Diagrama de flujo de trabajo del método SGCoSim.

5.2 IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL DEL METODO DE CO-
SIMULACION ESTOCASTICA ESPACIAL BASADA EN COPULAS DE
BERNSTEIN (BCSASIM)

Para el método BcSaSim se ejecutaron los codigos modificados del método
de recocido simulado de Deutsch & Journel (1998), los cuales estan escritos en
lenguaje FORTRAN. En R Studio se usaron los cddigos desarrollados por Diaz-
Viera (et al., 2016) para calcular la copula de Bernstein condicionada y sin
condicionamiento. El método SGCoSim se implementd en R Studio usando las
rutinas desarrolladas por Diaz-Viera & Hernandez-Maldonado (2010).

5.2.1 ANALISIS EXPLORATORIO.

Para ambos casos de co-simulacién se empez6 con el analisis exploratorio
de datos, en este vemos las limitaciones y ventajas que ofrece cada variable
aleatoria analizada, ademas de su respectivo histograma.

5.2.2 ANALISIS BIVARIADO DE LA DEPENDENCIA ESPACIAL.

Al concluir el analisis exploratorio univariado se realiza el analisis exploratorio
bivariado, en este obtenemos las medidas de dependencias de todas las variables
analizadas, las cuales fueron mostradas en el apartado 4.3, ademas de un grafico
de dispersion o “Scatterplot”. Este grafico junto con las tablas de medidas de
dependencia son importantes ya que su informaciéon nos permite tomar los mejores
pares para realizar la co-simulacion.

5.2.3 ANALISIS ESTRUCTURAL.

Definidos los pares de interés se realiza el andlisis estructural univariado para
ambas variables. Se verifica que no exista tendencia a partir del calculo del
semivariograma, si existe alguna evidencia de tendencia se debe eliminar usando
polinomios de tendencia y se analizan los residuos; realizado este paso el
semivariograma se ajusta a un modelo de variograma valido dando mayor
importancia a la variable de interés, por ejemplo, supongamos un caso bivariado (Ip,
Phit), donde la variable que quiero simular es Phit, se debe realizar primero esta
variable para calcular su variograma y que la variable Ip use el mismo modelo de
variograma. Este paso es importante, ya que el modelo de corregionalizacion lineal
para la SGCoSim requiere que se use el mismo modelo de variograma con el mismo
alcance. En el caso del método BcSaSim no es necesario que ambas variables usen
el mismo tipo de modelo de variograma.
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5.2.4 ESTIMACION Y SIMULACION USANDO LA COPULA DE BERNSTEIN

Definidos los parametros del modelo de variograma de la VA objetivo se hace
la simulacion BcSaSim, en este se implementaron 2 rutinas, una calcula la copula
condicional y la otra calcula la cépula sin condicionamiento. Para la coOpula
condicional se usaron los valores de la variable primaria como valores
condicionales.

La rutina inicia con el ingreso de las 2 variables aleatorias, las cuales son
depuradas, es decir, se eliminar los valores repetidos; esto con el fin de optimizar la
simulacion y cumplir con la condicidbn 2-creciente vista en el apartado 4.1.1.
Después se hace el andlisis estadistico univariado el cual da como resultado una
tabla de parametros y el respectivo histograma con el grafico de la funcion de
distribucién acumulativa. Se estandarizan ambas variables para cumplir con la
condicién establecida para el polinomio de Bernstein en el apartado 4.2. En el
andlisis estadistico bivariado se obtiene un grafico tipo Scatterplot y un grafico de
pseudo-observaciones (ver el ejemplo de la llustracion 3-6) que cumple con la
condicion de la llustracion 4-2 Grafico del dominio I? de la coépula
bivariada.llustracion 4-2.

Terminado el proceso de andlisis bivariado se genera la matriz de la cépula
,o i j 1 . . .

empirica C, (ii) = ~I{rank(x;) < i,rank(y,) < j} (4-9) y se realiza
la simulacién de observaciones bivariada a partir de la copula de Bernstein (4-12)
ajustada a la muestra original. Se realiza para 2 casos, uno simula la misma cantidad
de observaciones de la variable original y otro simula una cantidad cercana o igual
a las 10,000 observaciones. En este proceso se obtiene una tabla con los valores
de los parametros estadisticos originales y de los 2 modelos simulados, sus

respectivos gréaficos de dispersion, de pseudo-observaciones y una tabla con los
valores obtenidos de la simulacién de 10,000 muestras.

5.2.5 SIMULACION ESPACIAL USANDO EL METODO DE RECOCIDO

SIMULADO.

Segun Deutsch & Journel (1998), el método de recocido simulado tiene como
objetivo perturbar continuamente una imagen original hasta que encaje con las
caracteristicas predefinidas de una funcién objetivo. Una perturbacion es aceptada
si la funcién objetivo es baja, es decir, se considera que la simulacién esta
completada cuando la funcion objetivo llega al valor mas bajo posible o bien cuando
el valor minimo de la funcién objetivo es rechazado.

El cddigo modificado esta en un archivo de extension .PAR el cual esta en el
anexo 10.1, desarrollado en el lenguaje de programacion FORTRAN, fue ejecutado
en el sistema operativo Ubuntu mate 12.04. Este archivo contiene toda la
informacion necesaria para realizar la simulacién espacial por recocido simulado.
Inicia solicitando el tipo de funciones objetivo (linea 3), para el caso de cédigo
SASIM se puede usar una o la combinacion de las siguientes funciones objetivo:

26



a) Histograma (hist).
En esta la realizacion simulada de la distribucion acumulativa F*(z) debe
coincidir con la distribucion acumulativa previamente especificada F(z)
para un numero de valores z

0= Y IF' (@)~ F@I (5-1)

zZ

b) Semivariograma (varg).
Esta captura la variabilidad espacial de 2 puntos en la realizacion, el
semivariograma de la realizacién simulada y*(h) debe coincidir con el
modelo de semivariograma previamente especificado y(h).

o _ z[y*(h)—y(h)]z
’ y(h)?

(5-2)

c) Semivariograma indicador (ivar).
Este permite la especificacion explicita de la mayor o menor continuidad
en los limites de los valores altos y bajos

No " N ., . 2
0, - zz [v; (R — v (ho)] (5.3)
j=1 h

yj(h)?

d) Coeficiente de correlacién (corr).
En este se considera que la correlacion entre la variable primaria simulada
y una variable secundaria capturan algun tipo de correlacion lineal. En
este caso p* es la correlacion entre los valores primarios y secundarios
en todos los nodos de la mallay p es el coeficiente de correlacion objetivo.

04 = [p* = p]? (5-4)

e) Distribuciones condicionales (cpdf).
La relacion entre la variable primaria simulada y una variable secundaria
pueden ofrecer mucho mas que un coeficiente de correlacion lineal, en
este caso la funcion objetivo se divide en clases, donde n, es la clase
secundaria y n, es la clase primaria. f;(j) es usada como la distribucion
condicional de la variable primaria
ng Mp
0= Y IF G- FGI (5-5)

i=0 j=0

Definidas las funciones objetivo a usar, se establece si se tienen valores de
peso para cada funcion objetivo (linea 4), se especifica si la funcion objetivo requiere
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transformacion logaritmica (linea 5), el nUmero de realizaciones (linea 6) que hara
el cédigo y la malla que usara (lineas 7), 8) y 9), (NOTA: aunque el codigo puede
manejar 3 ejes, en nuestro caso solo usaremos el eje Z). Para definir la malla, el
codigo requiere de 3 valores, en valor de inicio (nx), el intervalo entre valores (xmn)
y el nimero de intervalos en eje de la malla (xsiz). Al dimensionar la malla, el cédigo
pide un numero semilla (linea 10) y nivel de debugging (linea 11), este es
importante, ya que el archivo de salida de extension .dgb (linea 12) tiene el reporte
de los célculos que se realizaron en el proceso. También hay que definir el nombre
del archivo que contiene los datos simulados (linea 13), el cual tiene extension .out,
su estructura es de 5 columnas, las cuales contienen la informacion de la posicion
X, Y, Z, variable 1y variable 2.

Hasta este punto se tiene la primera parte del método de recocido simulado,
después de este se debe indicar los valores para los parametros del recocido
simulado (linea 15): temperatura inicial (to), factor de reduccion (redfac), nimero
maximo de perturbacion (ka) y valor minimo de convergencia (Omin); es importante
que los 2 Jdltimos parametros sean tratados con sumo cuidado, ya que
implementacion computacional del método de recocido simulado puede seguir sin
control. Después sigue el apartado donde se indica si la simulacién se hara con
valores condicionados (lineal9), si estos existen, deben ser ingresados en un
archivo extension .dat (linea 20), el cual debe contener 4 columnas, en estas se
indica la posicién X, y, z y el valor de la variable primaria que se considera como
valor condicional. También se debe ingresar la malla de la variable secundaria (linea
28) a través de un archivo de extensién .dat que consta de 4 columnas, en estas se
indica la posicién x, y, z y el valor de la variable secundaria, el nimero de filas debe
coincidir con el numero de intervalos indicado en la malla inicial.

Definidos los pardmetros de la simulacion de recocido simulado se debe
ingresar el archivo de extension .dat (linea 32) el cual contiene los pares simulados
por la cépula de Bernstein (ver apartado 5.2.4), la estructura de este archivo consta
de 2 columnas, la primer columna contiene los valores simulados de la variable
secundaria, y la segunda columna contiene los valores de la variable primaria.

Terminada esta parte se ingresan los paradmetros de la o las funciones
objetivo que fueron seleccionadas al inicio, en nuestro caso solo usamos el
variograma. Primero indicamos el valor minimo y maximo de la variable primaria
(linea 34), después el numero de variogramas (linea 37) y los valores de los
parametros de cada variograma (linea 39), los cuales son Nugget, el tipo de
variograma (it), la varianza (cc) y los angulos (angl, ang2 y ang3) (linea 40). Si es
caso es tridimensional se indica los valores de rango maximo (a_hmax) y el rango
minimo (a_hmin) para cada eje, en nuestro caso especifico solo se considera el eje
z (linea 41).

Terminado el ingreso de los valores de cada parametro se ejecuta el archivo
de extension .PAR a través de una terminal, en la terminal de Ubuntu se
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redirecciona hacia el directorio donde se almaceno el archivo de extension .PAR,
esto se hace con el comando “cd /xxxx/xxxx/xxxx/BcSasim” (NOTA: las xxxx son el
ejemplo del nombre de las carpetas). Después se escribe el comando “./bcsasim”
(nota: si aparece el mensaje “acceso denegado”, se debe ejecutar todo como
superusuario, esto se logra con el comando “sudo su” y después se anota “chmod
+x bcsasim”). En la terminal nos ofrece un mensaje que pide el nombre del archivo
que tiene los parametros a usar, que en este caso es el archivo “BCSASIM.PAR”,
es de suma importancia que el nombre sea escrito en mayusculas, de lo contrario
la terminal indicara que el archivo no existe, si todo salio bien se obtendran los 2
archivos de salida de extension .dgb y .out, los cuales contienen el reporte de la
simulacién y los valores simulados respectivamente.

5.3 IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL DEL METODO DE CO-
SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANO (SGCOSIM).

Para este método se usaron una serie de librerias desarrolladas en el
proyecto RGEOSTAD por Diaz-Viera & Hernandez-Maldonado (2010), en este se
consideran los mismos pasos descritos en los apartados 5.2.1 al 5.2.3, sin embargo,
se requiere que en el andlisis estructural se retiren los valores atipicos con el fin de
aumentar el coeficiente de correlacion lineal y los variogramas de las variables a
analizar, en este caso 2, sean evaluados usando el mismo modelo de variograma.
Se da prioridad a la variable de interés, por ejemplo, si tengo el par (Phit, Ip), y mi
variable de interés es Phit, entonces se usara el modelo de variograma que mejor
ajuste a la variable Phit en la variable Ip.

5.3.1 MODELO DE CORREGIONALIZACION LINEAL.

Este paso es importante en el SGCoSim, ya que de este se obtendran los
parametros que se usaran en la simulacién, un modelo de corregionalizacion lineal
este dado por:

S
Cii(h) = Z afipi (h) (5-6)
k=0

Y en términos de las covarianzas:

S
va(h) = > oy (1) (5-7)
k=0

El esquema general descrito en (Diaz-Viera, 2002) es el siguiente:

1. Modelar cada semivariograma simple )/u(h) y semivariograma
cruzado y;;(h) a través del analisis estructural de una funcion
aleatoria.
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2. Determinar el nimero de estructuras anidadas de manera que sea
minima, es decir, que esta no supere las 3 estructuras bajo la siguiente
consideracion:

a) Sigf; > 0entonces o > 0y g/ > 0, es decir, una estructura y (h)
hace contribucion al modelo anidado del variograma cruzado
vi;(h), entonces debe contribuir en el modelo de los variogramas

simples y;;(h) y v;;(h). De lo contrario es falso

b) Si off >0y of >0 no implica nada sobre ¢, es decir, si una
estructura y,(h) hace contribucion a los modelos anidados de los
variogramas simples y;(h) y y;;(h), dicha estructura puede

contribuir o no en el modelo anidado del variograma cruzado y;; (@)

c) of =0 entonces g/ =0, es decir, si una estructura y,(h) no

contribuye en el modelo anidado del variograma simple y;(h),

entonces dicha estructura no puede contribuir en ninguno de los

modelos anidados de los variogramas cruzados yl-j(ﬁ) que
involucran a la componente i.

3. Comprobar que todos los determinantes de los menores de orden dos

son no negativos, para el caso de 2 variables Z;(x) y Z,(x) es:

<V11(ﬁ) hz(ﬁ)) _ <01°1 Glgz)yo(ﬁ) N <Z§1 Ufz)ys(ﬁ) (5-8)

V21(ﬁ) sz(ﬁ) 01 0% 51 O
Donde y, es el modelo de Nugget y y; es el modelo de estructuras anidadas,
011 Y 0,, son los valores de las mesetas y nugget de los modelos de variograma
simple, 0,, Yy 0,5, son los valores de la meseta y Nugget del variograma cruzado

4. Verificar que todas las matrices de coregionalizacién sean positivas
semidefinidas, en el caso contrario, hacer los cambios necesarios
hasta satisfacer la condicion o volver al paso 2, un ejemplo de esto
puede verse en la llustracion 6-13.

En este caso, el modelo de coregionalizacion lineal se hace con las librerias
“ModelVariogram” y “Crossvariograma”, para verificar si el modelo es positivo
definido se usa un codigo sencillo con sentencia “if” el cual calcula los determinantes
y nos indica si el modelo de corregionalizacion es valido o no.

5.3.2 CO-SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA.

Obtenido y validado el modelo de corregionalizacion lineal se hace la co-
simulacion secuencial gaussiana, esta se realizacion la libreria “SGCoSim_OK” la
cual usa Kriging ordinario, en esta se indica los valores de los parametros minimo,
maximo, coordenadas (X, Y), los valores obtenidos de las estructuras de variograma
de la corregionalizacion lineal, intervalo de muestreo y el numero de realizaciones
gue se haran, como resultado de la simulacion, se calculan los valores estadisticos
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de los valores obtenidos mediante la simulacion, ademas de la distribucién espacial
resultante del ejercicio y su respectivo Scatterplot.

Este proceso se realiza para ambas variables y el codigo considera que la
variable a simular es la variable primaria del par que se le indico, por ejemplo, si el
par (Phit, Ip) es simulado bajo este método, empezara simulando la variable Phit,
para simular la variable Ip se debe invertir la posicién de (Phit, Ip) a (Ip, Phit), al final,
se obtiene un Scatterplot con los valores simulados de ambas variables.
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6 VALIDACION EN UN CASO DE ESTUDIO: POZO LACKACH-
2DL.

6.1 CONDICIONES DEL CASO DE ESTUDIO.

El pozo de prueba cuenta con 41 registros entre registros originales,
petrofisicos y atributos sismicos; se uso el intervalo de 3025 a 3218.95 metros, el
intervalo de registro es de cada 15 centimetros. Revisando los datos se observo
qgue en el intervalo 3035.8 a 3038.05 existe perdida de datos en los registros PHIT,
PHIE, KTIMUR, VCL y SW, esto representa el 1.16% de los datos totales, sin
embargo, este segmento separa un intervalo de 3025 a 3035.8 correspondiente al
5.56% del total de los datos, aunque este Ultimo intervalo contiene datos, se
considera que recuperarlos para integrarlos al analisis exploratorio podria ser
perjudicial ya que el modelo espacial podria presentar alteraciones debido al
intervalo con perdida de datos. Por lo tanto, el intervalo de 3025 a 3038.05 sera
descartado para evitar los fenémenos antes descritos.

En este capitulo se hard una comparaciéon entre el método de co-simulacion
secuencial gaussiano y el método de co-simulacion estocastica espacial basada en
copulas de Bernstein, ambos casos se haran submuestreados a 0.15, 0.9, 45y 9
metros para verificar la confiabilidad de los valores simulados.

6.2 ANALISIS EXPLORATORIO.

6.2.1 VARIABLE POROSIDAD TOTAL (PHIT).

De la Tabla 6-1 podemos ver que la diferencia entre la media y la mediana
es de 0.0013 unidades, mientras que la simetria es de -0.0998, por lo tanto la
variable es casi simétrica, como lo demuestra el histograma de la llustracion 6-1.

Muestras 1206

Minimo 0.1105 Rango 0.2417
1° Cuartil | 0.1953 Rango Intercuantil 0.044
Mediana | 0.2182 Varianza 0.001

Media 0.2171 Desviacion Estandar 0.0311
3° Cuartil | 0.2392 Coeficiente de Simetria -0.0998
Méaximo 0.3522 Curtosis 3.1763

Tabla 6-1 Valores calculados de los parametros geoestadisticos de la variable PHIT.

Del histograma en la llustracién 6-1 también podemos ver que tiene 5 valores
atipicos, siendo los de la derecha los que posiblemente ejercen el mayor efecto en
la casi simetria de la variable Phit.
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llustracion 6-1 Histograma de la variable Phit.

6.2.2 VARIABLE IMPEDANCIA ACUSTICA (IP)

En la llustracion 6-2 y la Tabla 6-2, podemos ver que la variable es asimétrica,
pero no es grave. La diferencia entre la media y la mediana es de 64.189. Se puede
notar en el histograma que los valores atipicos estan a la derecha del grafico.

Muestras 1206
Minimo 4845.783 | Rango 3810.03
1° Cuartil | 5995.041 | Rango Intercuantil 823.66
Mediana 6356.646 | Varianza 322288.042
Media 6418.835 | Desviacion Estandar 567.704
3° Cuatrtil 6818.701 | Simetria 0.396
Maximo 8655.813 | Curtosis 2.764

Tabla 6-2 Valores calculados de los parametros geoestadisticos de la variable Ip.

[ E[j 77777777777 Jo o oo

5000 6000 7000 8000

Ip ((Mis)(gricm3))

llustracion 6-2 Histograma de la variable Ip.
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6.3 ANALISIS ESTRUCTURAL.

6.3.1 VARIABLE POROSIDAD TOTAL (PHIT).

Para esta variable primero evaluaremos si el variograma tiene alguna
evidencia de tendencia. En la llustracion 6-3 no se observa algun tipo de tendencia
en el semivariograma, aunque tiene algunas evidencias del “efecto Hole”

Phit-Variogram

0.30
|

—— Mean = - Variance

0.0012
1

0.25
1

0.0008
1

Phit (dec)
0.20
|
Semivariance

0.0004
1
[

0.15

0.0000
1

T T T T T T
3200 0 ] 10 15 20

Depth (m)

llustracion 6-3 A la izquierda, representacion grafica de la curva de regresion de la mediana, a la
derecha, semivariograma de la variable PHIT.

T T T
3030 3100 3150

Depth (m)

Por lo tanto, cumpliendo con las condiciones de simetria y ausencia de
tendencia, se puede calcular el modelo de semivariograma. En la Tabla 6-3
podemos ver que el modelo esférico ofrece el menor error, sin embargo, debemos
tener precaucion con el rango reportado en el modelo gaussiano, ya que ningun
modelo autorizado puede tener un rango con valor igual o menor a 0.

Nugget Meseta Rango RMSE
Exponencial 0 0.001894542 | 15.999991 | 0.0002954160
Esférica 0 0.000889741 | 1.980066 | 0.0000801173
Gaussiana 0 0.000740715 0 0.0001679570

Tabla 6-3 Valores calculados automaticamente de los modelos de variograma autorizados para la
variable PHIT.

En la llustracion 6-4 podemos ver que el modelo esférico se ajusta al
variograma y ofrece el menor error.
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llustracion 6-4 A la izquierda, representacion grafica de los modelos de variograma calculados
automaticamente, a la derecha, representacion grafica del mejor modelo de variograma para la variable PHIT.

Después de realizar multiples pruebas se determiné que los mejores valores
para los parametros del variograma se muestran en la llustracion 6-5, se tiene que
el Nugget tiene un valor de 0.00005, la meseta es de 0.0009 y el rango es de 2.6,
se redujo el error de 0.0000801173 a 0.00007304712.

llustracion 6-5 Representacion grafica del ajuste manual del variograma para la variable PHIT.

Phit Manual Variogram Model Fitting
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Después de obtener el mejor modelo de variograma se realiza el calculo de
los datos estimados como lo muestra la Tabla 6-4. De esta podemos ver que la
diferencia de la media es de 0.00002, lo cual es muy cercano al cero y la varianza
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es de 0.00004, por lo tanto, el modelo de variograma esférico si estima a la variable
Phit.

Z Z* Z-Z*

Muestras 1206 1206 1206
Minimo 0.1105 0.11482 | -0.02991
1° Cuartil 0.19528 | 0.19708 | -0.00324
Mediana 0.2182 0.21673 | 0.00015
Media 0.21706 | 0.21704 | 0.00002
3° Cuartil 0.23922 0.2366 | 0.00342
Maximo 0.3522 0.30919 | 0.05411
Rango 0.2417 0.19437 | 0.08403
Rango Intercuantil 0.04395 | 0.03952 | 0.00666
Varianza 0.00097 | 0.00083 | 0.00004
Desviacién Estandar | 0.03109 | 0.02877 | 0.00607
Simetria -0.09978 | -0.04586 | 0.34749
Curtosis 3.17628 | 3.08892 | 9.59605

Tabla 6-4 Tabla comparativa entre los valores originales (Z), valores estimados por kriging (Z*) y la
diferencia entre estos.

Para comprobar la efectividad de la estimacion, se graficaron los datos
estimados y los datos originales. Como se puede ver en la diferencia de la
llustracion 6-6, esta no supera 0.02 unidades, lo cual es relativamente bajo, ademas,
a grandes rasgos las graficas son casi similares.
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llustracion 6-6 A la Izquierda, representacion grafica de los datos originales, al centro, grafico de los
datos estimados por kriging y a la derecha la diferencia entre estos.
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Mientras que de la llustracion 6-7 tenemos que el grado de correlacion es de
0.989, lo cual es muy bueno y el histograma indica una buena simetria.
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llustracion 6-7 A la izquierda, histograma de la diferencia entre los datos originales y los datos
estimados, a la derecha, Scatterplot entre los datos originales (PHIT) y los daos estimados (PHIT*).

6.3.2 VARIABLE IMPEDANCIA ACUSTICA (IP).

Como se puede observar en la llustracion 6-8, el semivariograma no muestra
tendencias a pesar de que el grafico de regresion de la mediana muestra algunos
indicios de tendencias por la forma de la linea de regresion de la mediana (linea
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llustracion 6-8 A la izquierda, grafico de la curva de regresién de la mediana, a la derecha,
semivariograma.

Por lo que la variable Ip no necesita transformaciones. Considerando esta
informacion podemos hacer el calculo manual del modelo de variograma. Partiendo
de los datos mostrados en la Tabla 6-5 se observa que el variograma exponencial
ofrece el menor error, por lo que se usara este modelo para hacer el ajuste manual.
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Nugget | Meseta Rango RMSE

Exponencial | 4735.653 | 201109.9 | 3.581242 | 10212.02
Esférica | 94119.66 | 348569.5 | 63.854965 | 96474.77
Gaussiana | 7884.029 | 157856.3 0] 189291.2

Tabla 6-5 Valores calculados automaticamente para los modelos de variograma de la variable Ip.

Sin embargo, existe un problema con la representacion grafica del

variograma ajustado automaticamente de la llustracién 6-9. En principio el modelo
exponencial seria el que ofrece el menor error, sin embargo, dado que nuestro
objetivo es simular la variable Phit a partir de la variable Ip, se usara el mismo
modelo de variograma de la variable Phit, el cual es el modelo esférico.
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llustracion 6-9 A la izquierda, representacion grafica de los modelos de variograma calculados

automaticamente, a la derecha, el mejor modelo de variograma ajustado automaticamente.
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llustracion 6-10 Mejor variograma calculado manualmente para la variable Ip.

Después de hacer varios ajustes, la propuesta vista en la llustracién 6-10 es

la que ofreceria un buen equilibrio entre los puntos muestreados y la pendiente de
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ascendencia, donde se pudo reducir el error a 12873.9593, con la meseta a
194766.0306 y el rango a 8 unidades, mientras que le Nugget es de 11456.8253.

Por lo tanto, se procede a calcular los valores estimados. Basandonos en la
Tabla 6-6, podemos ver que la diferencia de la media es de -0.15783, lo cual es
bastante cercana a cero, la varianza es baja, sin embargo, no es cercana a cero.

Z Z* Z-7*
Muestras 1206 1206 1206
Minimo 4845.78272 5227.47827 -1191.01269
1° Cuartil 5995.04074 5977.32896 -43.82204
Mediana 6356.64592 6351.75668 -2.24427
Media 6418.8347 6418.99254 -0.15783
3° Cuartil 6818.70095 6808.33681 41.86581
Maximo 8655.81317 8255.64566 620.69006
Rango 3810.03045 3028.16739 1811.70275
Rango Intercuantil 823.66021 831.00785 85.68784
Varianza 322288.0425 | 301373.6421 | 10248.99952
Desviacion Estandar 567.70419 548.97508 101.23734
Simetria 0.39581 0.42418 -1.06408
Curtosis 2.76444 2.59184 25.79742

Tabla 6-6 Tabla comparativa entre los valores originales (Z), valores estimados por Kriging (Z*) y su

diferencia.

Graficando los datos estimados y comparandolos con los datos originales,
como se ve en la llustracion 6-11, la curva estimada presenta una buena cantidad
de detalles, sin embargo, esta parece estar suavizada. También se pueden destacar

gue la diferencia entre los datos no es superior a 500 unidades.

llustracion 6-11 A la izquierda, datos originales, al centro

diferencia entre estos.

< e
=z =
- 4
= = |
=7
s . 3
=
B
=
=
céb —F
= =
=

s om oem o 7

, datos estimados por kriging, a la derecha la

39



De la jError! No se encuentra el origen de la referencia. podemos ver que
el Scatterplot tiene un grado de correlacion de 0.984, lo cual es muy bueno.
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llustracion 6-12 A la izquierda, histograma de la diferencia entre los datos originales y los datos
estimados, a la derecha, Scatterplot entre los datos originales y los datos estimados.

6.3.3 PARAMETROS POR UTILIZAR DURANTE LA SIMULACION POR
SGCOSIM Y BCSASIM.
Después de realizar el analisis estructural univariado, se lleg6 a la conclusion
de establecer los valores de los parametros que se usaran en los métodos de
simulacion descritos en la Tabla 6-7.

Método. BcSaSim \ SGCoSim

180.75 metros dividido en intervalos de 0.15 metros con
Malla
submuestreo a 0.9, 4.5y 9 metros

Parametros del Modelo esférico, Nugget 0.00005, meseta 0.0009, rango 2.6.

variograma
Modelo de Modelo de copula de Coeficiente de correlacion de
dependencia Bernstein -0.4193
. RGEOSTAD (Diaz-Viera &
Software BcSaSim (GSLIB) Hernandez-Maldonado, 2010)

Tabla 6-7 Parametros considerados para realizar las simulaciones por BcSaSim y SGCoSim para a
validacion del método.

6.4 CO-SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA.

6.4.1 MODELO DE CORREGIONALIZACION LINEAL.

Para realizar la simulacion se debe realizar un ajuste de variogramas
multivariado, esto para obtener el mejor modelo posible relacionado con las
variables Ip y PHIT. En la Tabla 6-8 y la llustracion 6-13, los ajustes de los modelos
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de variograma se realizaron usando los datos obtenidos del andlisis estructural
univariado para las variables Ip y PHIT, se hicieron cambios a algunos parametros,
por ejemplo, el valor de Nugget de la variable PHIT cambio a 0.00005 unidades. En
el caso del ajuste de la variable Ip, se decidié cambiar la meseta a 143327.8272
debido a que el variograma presenta un crecimiento después de la primera zona de
estabilizacion del variograma.

Modelo Nugget Meseta Rango
Ip Esférico | 1456.8253 | 124766.0306 2.6
PHIT Esférico 0.00005 0.0009 2.6
Ip-PHIT | Esférico 0.001 5.7 2.6

Tabla 6-8 Valores de los ajustes de variograma para el analisis estructural multivariado.

Los valores obtenidos de los determinantes para validar el modelo son: para
el determinante de Nuggets es de 0.07284027, mientras que el valor del
determinante de mesetas es de 72.33422. De (6-1) y (6-2) podemos comprobar que
el modelo de corregionalizacion es valido.

_ 1456.825  0.001 | _ )
Yo(h) = det 0001 . 0.00005 = 0-07284027 (6-1)
_ 123309.2053  5.699 | _ )
AOE detl oo onoogs| = 7233422 (6-2)
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llustracion 6-13 A la izquierda, variogramas de las variables Ip (arriba), PHIT(medio) e Ip-PHIT(abajo),
a la derecha, ajustes de los modelos de variograma para las variables involucradas.

6.4.2 VARIABLE POROSIDAD TOTAL (PHIT).
Como vemos en la Tabla 6-9, la diferencia entre la media original y la media
simulada es de cero, mientras que la varianza es de 0.0003, esto indica que al

menos para estos parametros, la simulacion fue exitosa. Para el caso de los demas
parametros los valores son bajos.
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PHIT PHIT SGC | PHIT SD Diferencia PHIT

Muestras 1206 1206 1206 1206
Minimos 0.1105 0.1239 0.0035 0.0134
1° cuantil 0.1953 0.1989 0.0035 0.0036
Mediana 0.2182 0.2163 0.0035 -0.0019

Media 0.2171 0.2171 0.0036 0

3° cuantil 0.2392 0.2355 0.0035 -0.0037
Maximo 0.3522 0.309 0.0077 -0.0432
Rangos 0.2417 0.1851 0.0041 -0.0566
Rango intercuantil 0.0439 0.0367 0 -0.0072
Varianzas 0.001 0.0007 0 -0.0003
Desviacion estandar 0.0311 0.027 0.0002 -0.0041
Coeficiente de variacion | 0.1432 0.1246 0.0514 -0.0186
Simetria -0.0998 0.0341 20.5136 0.1339
Curtosis 3.1763 3.195 448.7367 0.0187

Tabla 6-9 Tabla comparativa entre la variable original, la variable simulada, la desviacion estandar (SD)
y la diferencia entre la variable original y la variable simulada.
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llustracion 6-14 A la izquierda, distribucion espacial de la vriable original (PHIT), variable simulada
(PHIT_sim) y la diferencia entre estas (PHIT_sim_diff), a la derecha, Scatterplot entre la variable original (PHIT)
y la variable simulada (PHIT_SGC).

Sin embargo, en la llustracion 6-14, se puede observar que la distribucion
espacial de la variable simulada esta ligeramente suavizada. El Scatterplot entre la
variable original y la variable simulada tiene una buena correlacion, aunque este no
representa la realidad de la distribucion espacial. Por lo que haciendo un analisis de
los Scatterplots mostrados en la llustracion 6-15, existen algunas sucesiones de
puntos muy acentuados en el Scatterplot simulado en la zona de la esquina superior
derecha, aunque algunos de estos aparecen en el Scatterplot original, los pares no
son tan abundantes ni presentan ese tipo de comportamiento, por lo que la
simulacién bivariada no puede considerarse como exitosa.
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llustracion 6-15 Arriba, Scatterplots del par (Ip, PHIT) original, abajo, Scatterplots del par (Ip, PHIT)
simulado.

6.5 CO-SIMULACION ESTOCASTICA ESPACIAL BASADA EN COPULAS DE
BERNSTEIN.

6.5.1 ESTIMACION Y SIMULACION DE LA COPULA CONDICIONAL DE
BERNSTEIN.
Como podemos ver en la llustracion 6-16, ambos histogramas son
asimétricos, el grafico de pseudo-observaciones muestra una fuerte dispersién de
los valores, con una aparente concentracion en la esquina superior izquierda.
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llustracion 6-16 A la izquierda histogramas de las variables Ip y Phit, a la derecha Scatterplot y Pseudo-

observaciones.

Al analizar la Tabla 6-10 podemos ver que, al simular 10,000 valores con la
cOpula condicional de Bernstein nos permite acercarnos a los valores de los
parametros originales con diferencias muy bajas, y en algunos casos, los valores
obtenidos de algunos pardmetros son iguales a los originales sin la necesidad de

retirar los valores atipicos.

P Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado | simulado
Muestras 1206 1206 10000 1206 1206 10000
Minimo 4845.7827 | 5063.867 | 4845.783 | 0.1105 | 0.1128 | 0.1105
1° cuartil | 5995.0407 | 5986.927 | 5994.984 | 0.1953 | 0.1975 | 0.1961
Mediana | 6356.6459 | 6344.438 | 6356.646 | 0.2182 | 0.2198 0.218
Media 6418.8347 | 6407.004 | 6418.835 | 0.2171 | 0.218 0.2171
3° cuartil 6818.701 | 6793.758 | 6819.26 | 0.2392 | 0.2401 0.239
Maximo | 8655.8132 | 8560.175 | 8655.813 | 0.3522 | 0.3118 | 0.3498
Rango 3810.0305 | 3496.308 | 3810.031 | 0.2417 | 0.199 0.2393
Rango | 8536602 | 806.831 | 824.2764 | 0.0439 | 0.0426 | 0.0429
Intercuartil
Varianza | 322288.043 | 322684.7 | 3220475 | 0.001 | 0.0009 0.001
Desviacion | o7 7042 | 568.0534 | 567.4923 | 0.0311 | 0.0304 | 0.0314
estandar
Coeficiente | 15, 0.0887 | 0.0834 | 0.1432 | 0.1396 | 0.1448
de variacion
Simetria 0.3958 0.4235 | 0.3958 | -0.0998 | -0.313 | -0.0978
Curtosis 2.7644 2.8321 | 2./644 | 3.1763 | 2.9421 3.326

Tabla 6-10 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1023 y 9207 muestras para las variables Ip y Phit, los valores en rojo tienen la menor diferencia al origina,

los valores en verde indican que es igual al original.
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Daa n=1208 Smuaeddata n=126  Simaeddata n = 10000

Y am = o = - =

llustracion 6-17 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 10000 muestras.

Mientras que en la llustracién 6-17 podemos ver que la simulacién de datos
usando copula de Bernstein presenta pocas diferencias al original, por lo tanto, se
puede sugerir la simulacién de 10,000 observaciones para un mejor muestreo del
evento.

6.6 COMPARACION ENTRE LOS METODOS BCSASIM Y SGCOSIM.
Para el proceso de comparacion de los resultados en los diferentes se usaran
las llustraciéon 6-18, llustracion 6-19 y la Tabla 6-11.

Para el caso del submuestreo original de 0.15 metros, se puede ver que el
método BcSaSim es exacto en los valores de los parametros originales; al igual que
la distribucion espacial, Scatterplot, cépula y variograma. En el caso del método
SGCoSim tiene valores muy acercados, sin embargo, para ser un caso
condicionado este no se acerca en mucho a los valores originales, ademas de
presentar algunas trayectorias en el Scatterplot. También se puede observar que
las medidas de dependencia obtenidas en esta simulacion son ligeramente altas.

En el caso del submuestreo a 0.9 metros, el método BcSaSim tiene los
valores mas acercados al original; el Scatterplot, copula y variograma tiene valores
diferentes solo hasta la 3° cifra significativa. La distribucion espacial tiene una buena
similitud al original. En el caso del método SGCoSim se empiezan a notar multiples
suavizados, los valores de los parametros ya muestran diferencias fuertes y las
tendencias en el Scatterplot son notorias; incluso los valores de las medidas de
dependencias muestran un fuerte efecto del método gaussiano.

Para el caso del submuestreo a 4.5 metros. El método de simulacion
BcSaSim se puede ver que presenta las diferencias mas bajas respecto al original,
incluso algunos parametros son iguales a los originales. El Scatterplot presenta
buenas similitudes, mientras que el variograma sigue respetando el rango y la
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meseta originales; la distribucién espacial luce un poco mas “ruidosa”, esto es por
el efecto nugget, el cual es mas alto. En el caso del método SGCoSim se nota que
las diferencias son mas altas, el Scatterplot es completamente diferente al original,
incluso la distribucion espacial esta fuertemente suavizada, al punto de considerar
que el método aproximo los valores condicionales. Los valores obtenidos en las
medidas de dependencias son aun mas altas que el caso anterior.

En el caso del submuestreo a 9 metros se puede ver que el método BcSaSim
tiene las diferencias més bajas. Incluso, si comparamos las diferencias obtenidas
en los demas casos se puede concluir que es estable; el variograma sigue
respetando los pardmetros originales y el Scatterplot es similar al original a pesar
de la reducida cantidad de valores condicionales. Para el caso SGCoSim, las
diferencias son aun mas fuertes; el Scatterplot ya no tiene semejanza al original,
incluso el variograma tiene una mayor forma al modelo gaussiano, la distribucion
espacial es mas suavizada. Los valores en las medidas de dependencias
disminuyeron drasticamente; lo cual indica que ya no hay algun tipo de relacion al
caso original.
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PHIT Phit PHIT Phit PHIT Phit PHIT Phit
PHIT BcSaSim | SGCoSim | BcSaSim | SGCoSim | BcSaSim | SGCoSim | BcSaSim | SGCoSim
0.15m 0.15m 09m 09 m 4.5m 45m Om O9m
Muestras | 1206 1206 1206 1206 1206 1206 1206 1206 1206
Minimos | 0.1105 | 0.1105 | 0.12401 | 0.1291 | 0.13787 | 0.13622 | 0.15328 | 0.13258 | 0.15436
1° cuartil | 0.19528 | 0.19528 | 0.1989 | 0.19588 | 0.20031 | 0.19556 | 0.20307 | 0.19426 | 0.21734
Mediana | 0.2182 | 02182 | 0.21633 | 021786 | 0.21533 | 021712 | 0.21669 | 0.21834 | 0.22591
Media | 0.21706 | 0.21706 | 0.21707 | 0.21691 | 0.21708 | 02172 | 0.21688 | 0.21678 | 0.22476
3° cuartil | 0.23922 | 0.23922 | 0.23556 | 0.24128 | 0.23301 | 0.23917 | 0.23159 | 0.24058 | 0.23036
Maximo | 0.3522 | 0.3522 | 0.30886 | 0.3522 | 0.31979 | 03522 | 0.33742 | 03522 | 0.33847
Rangos | 0.2417 | 002417 | 0.18485 | 0.2231 | 0.18191 | 0.21598 | 0.18414 | 0.21962 | 0.18411
. t'zfcnl?;rt” 0.04395 | 0.04395 | 0.03666 | 0.0454 | 0.0327 | 0.04361 | 0.02853 | 0.04632 | 0.01301
Varianzas | 0.00097 | 0.00097 | 0.00073 | 0.0009 | 0.00063 | 0.00088 | 0.00051 | 0.00089 | 0.00033
D::t‘gr?g::r“ 0.03109 | 0.03109 | 0.02702 | 0.03001 | 0.02502 | 0.02967 | 0.02261 | 0.0299 | 0.01807
Simetria | -0.0997 | -0.09978 | 0.0351 | -0.12769 | 0.15432 | -0.01924 | 0.51739 | -0.06576 | 0.90495
Curtosis | 3.17628 | 3.17628 | 3.19684 | 2.70919 | 3.42758 | 2.7542 | 6.17505 | 2.62747 | 11.56956

Tabla 6-11 Tabla comparativa de los valores calculados para los parametros estadisticos en los diferentes escenarios de submuestreo, los valores en rojo
indican que el valor es el que tiene la menor diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican el valor es igual al original.
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llustracion 6-18 Gréficos obtenidos de los métodos BcSaSim y SGCoSim en diferentes intervalos.
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llustracion 6-19 Distribucion espacial de los valores obtenidos por las simulaciones a 0.15 (superior
izquierda), 0.9 (superior derecha), 4.5 (inferior izquierda) y 9 metros (inferior derecha)
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7 APLICACION A CASOS DE ESTUDIO: POZO LACKACH-1.

7.1 DESCRIPCION DE LOS DATOS.

El pozo de prueba 2 cuenta con 30 registros, entre estos estan los obtenidos
directamente del pozo, los de tipo petrofisico y atributos sismicos, los ultimos
calculados a partir de las formulas de la seccion 10.2. Cada registro esta en el
intervalo 2998.7 a 3404.5 metros, muestreado a 0.1 metros. Dado que no hay otra
informacion sobre las condiciones del pozo se considerara que este es totalmente
vertical. El total de muestras disponibles es de 4059.

Sin embargo, se tiene perdida de datos en el intervalo 3032.5 a 3034.7 en los
registros de porosidad total (PHIT), porosidad efectiva (PHIE), permeabilidad
(Ktimur), volumen de arcilla (Vcl), saturacion de agua (Sw), volumen de feldespato
(Vfeldes), volumen de limonita (Vlime), volumen de plagioclasa (Vplagioclasa),
volumen de pirita (Vpirita), y volumen de arena (Vsand). Para evitar problemas de
continuidad en el procesamiento se reducird los datos y se considerara solo el
intervalo 3035 a 3404.5, esto es 363 muestras, lo cual es 8.94% del total de las
muestras.

7.2 ANALISIS EXPLORATORIO.

7.2.1 DATOS PETROFISICOS.

Para este reporte solo se consideraron los registros petrofisicos PHIT, PHIE,
KTIMUR, VCL, SW. Es importante resaltar que las cifras significativas que se tienen
de estas variables son 4, las cuales estan contenidas en la informacién
proporcionada por la CNIH, se desconoce si estas cifras fueron obtenidas por algin
modelo empirico.

7.2.1.1 Andlisis univariado.

De la Tabla 7-1 podemos ver que solo las variables PHIT, PHIE y VCL tienen
las mejores condiciones de simetria, mientras que Ktimur necesita de una
transformacioén logaritmica, ya que la diferencia entre la media y la mediana es mas
alta, después de la transformacién la variable pudo registrar mejores valores de
simetria pasando de 14.62 a 0.14, considerando los coeficientes de simetria, las
variables VCL, logKtimur y PHIE son las de mejor simetria, mientras que las
variables PHIT y Sw son asimétricas, pero sin que esta sea grave. Para el caso de
a variable Ktimur el coeficiente de simetria indica que la variable es fuertemente
asimétrica.

Esto se ve confirmado en la llustracion 7-1, solo en el caso del histograma
VCL se puede observar que la simetria puede ser engafiosa, ya que en la parte
izquierda del histograma se nota una carga mas fuerte en el centro, mientras que a
la derecha la vista se podria notar que es ascendente, las variable PHIE y LogKtimur
equilibran sus valores atipicos en los extremos de sus graficos, las variables Ktimur
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y Sw muestran mayor carga de datos en sus extremos, lo cual les vale su fuerte
asimetria, aunque en el caso de la variable Sw, su boxplot indica que solo los valores
mas alejados son considerados como valores atipicos, para el caso de la variable
PHIT su asimetria se debe a una mayor carga de valores atipicos en la parte
izquierda del grafico.

PHIT PHIE KTIMUR LogKtimur VCL Sw
Muestras 3696 3696 3696 3696 3696 3696
Minimo 0.062 0.0379 0.0088 -4.733 0 0.0704
1° Cuartil 0.2147 | 0.1395 2.11667 0.7498 0.1582 | 0.73438
Mediana 0.2295 0.165 5.4204 1.6902 0.2108 | 0.91645
Media 0.22197 | 0.16307 | 26.61637 1.7264 0.21911 | 0.84074
3° Cuartil 0.2414 | 0.1893 15.01553 2.7091 0.28475 1
Maximo 0.2939 | 0.2936 | 3622.7906 8.195 0.4442 1

Rango 0.2319 | 0.2557 | 3622.7818 12.928 0.4442 | 0.9296

Rango | 4 ns67 | 0.0498 | 12.89885 1.9592 | 0.12655 | 0.26562
Intercuantil

Varianza | 0.00114 | 0.00127 | 22285.19951 2.2883 0.00716 | 0.03847

Desviacion | 13376 | 0.03560 | 149.28228 15127 | 0.08459 | 0.19615
Estandar
Coeficiente | ; g105 | -0.3028 | 14.6258 | 0.1471 |0.01678 | -1.3135
de Simetria

Curtosis | 6.99698 | 3.32805 | 265.12451 4.5382 2.5749 |4.12082

Tabla 7-1 Valores obtenidos del andlisis estadistico univariado para las propiedades petrofisicas.
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llustracion 7-1 Histogramas de las variables petrofisicas analizadas.



7.2.1.2 Andlisis bivariado.

De la Tabla 7-2 podemos ver que las variables PHIE y LogKtimur tiene los
mejores valores de correlacion con las demas variables, mientras que Sw muestra
los peores valores de correlacion entre las variables.

Pearson 0.1142 0.2260 | -0.0994
Kendall 0.4706 0.4706 0.0478 |-0.1075
Spearman 0.0802 |-0.1533
Pearson 0.2865 -0.4192 | -0.3329
Kendall -0.3864 | -0.1817
Spearman -0.2573
Pearson 0.1142 | 0.2865 0.4281 -0.2825 | -0.3913
Kendall 0.4706 -0.4247 | -0.2582
Spearman -0.3555
Pearson 0.4281

Kendall 0.4706 -0.4247 | -0.2582
Spearman -0.3555
Pearson 0.2260 | -0.4192 | -0.2825 0.3914
Kendall 0.0478 |-0.3864 | -0.4247 -0.4247 0.1926
Spearman | 0.0802 0.2660
Pearson -0.099 |-0.3329 | -0.3913 0.3914

Kendall -0.107 |-0.1817 | -0.2582 -0.2582 0.1926
Spearman | -0.153 |-0.2573 | -0.3555 -0.3555 0.2660

Tabla 7-2 Coeficientes de correlacion del andlisis bivariado entre las variables petrofisicas, el color azul
indica correlacion positiva, el color rojo indica correlacion negativa, la intensidad del color indica el grado de
correlacion entre variables.

Sin embargo, de los scatterplots vistos en la llustracion 7-2 en muchos casos
se puede ver que las nubes son mas bien de tipo triangular. Cuando las variables
se relacionan a Ktimur sin transformacion, estas toman la tendencia logaritmica.
Otro punto que notar es que los valores reportados por la medida de correlacion de
Pearson son bastante inestables, podemos poner como ejemplo la correlacion entre
Ktimur y LogKtimur es de 0.2865, cuando en este caso debi6é ser de 1, como lo
indican las medidas de correlacion de Spearman y Kendall.
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llustracion 7-2 Scatterplots del analisis bivariado entre las variables petrofisicas.

7.2.2 ATRIBUTOS SISMICOS.

Los atributos sismicos seleccionados son: velocidad de onda P (Vp),
velocidad de onda S (Vs), impedancia acustica (Ip), impedancia de cizalla (Is),
coeficiente de Poisson (Poisson o ¢), médulo de bulk (K), médulo de corte (Mu o u)
y modulo de Lamé (Lambda o A), los cuales fueron calculados a partir de las
férmulas de la seccion 10.2.

7.2.2.1 Andlisis univariado.

De la Tabla 7-3 solo las variables Poisson y Lambda tienen las mejores
diferencias entre la media y la mediana, las demas tienen valores que podrian
considerarse asimeétricos, sin llegar a ser graves, sin embargo, al ver los valores del
coeficiente de simetria y los histogramas de la llustracion 7-3 podemos ver que los
la diferencia entre la media y mediana no es confiable para definir la simetria de las
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variables, ya que en todos los casos se nota una fuerte alteracion de los outliers, se
sugiere que todas las variables sean transformadas a log nérmales si se busca tener

mejores resultados al usar el método SGCoSim.

Vp Vs Ip Is Poisson K MU | LAM
BDA
Muestras 3696 3696 3696 3696 3696 3696 | 3696 | 3696
Minimo 2448.10 | 1075.50 | 5086.01 | 2300.87 0.06 7.00 | 249 | 1.77
1° Cuartil | 2785.12 | 1389.36 | 6157.01 | 3124.65 0.29 11.08| 4.34 | 7.94
Mediana |3011.44 |1517.78 | 6809.56 | 3369.36 0.32 13.72 | 5.11 | 10.12
Media 3088.09 | 1584.12 | 6968.28 | 3575.66 0.32 14.14 | 5.88 | 10.22
3° Cuartil | 3273.17 | 1692.71 | 7321.62 | 3776.39 0.35 15.87 | 6.40 | 11.95
Maximo | 4608.55 | 2846.00 | 11661.46 | 7214.33 0.42 36.71 | 20.53 | 30.23
Rango 2160.45 | 1770.50 | 6575.46 | 4913.46 0.36 29.70 | 18.04 | 28.46
Rango 488.05 | 303.35 | 1164.61 651.74 0.06 479 | 2.06 | 4.01
Intercuantil
Varianza | 165004 | 81985.9 | 1310303 | 574791.1 0.00 17.05| 6.61 | 9.84
Desviacion | 406.21 | 286.33 | 1144.69 758.15 0.04 413 | 257 | 3.14
Estandar
Simetria 1.24 1.31 1.56 1.78 -0.76 142 | 2.16 | 0.99
Curtosis 4.58 491 5.77 6.43 4.25 5.97 | 8.27 | 5.99
Tabla 7-3 Valores estadisticos de los atributos sismicos calculados.
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llustracion 7-3 Histogramas de los atributos sismicos.

7.2.2.2 Anadlisis bivariado.
Usando la Tabla 7-4, se puede observar que solo la variable Poisson es la
gue ofrece los menores valores de correlacion, en los demas casos los valores de
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correlacion superan el 0.4, solo vas variables Vp e Ip ofrecen los mejores valores
de correlacion. De la llustracion 7-4 podemos confirmar que las correlaciones con
la variable Poisson son malas, la nube de puntos luce mas dispersa en comparacion
con los Scatterplots de las demas variables, otro punto a destacar de las
correlaciones entre las variables es su fuerte rechazo a otras variables, por ejemplo,
la variable lambda no tiene una buena correlacion con la variable Vs, esto se debe
a la naturaleza propia de la variable lambda, ya que esta describe la compresion de
la roca, mientras que la variable Vs se deriva de la capacidad de cizalla de la roca.

Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall
Spearman
Pearson
Kendall

Spearman
Tabla 7-4 Valores de los coeficientes de correlacién entre las propiedades petrofisicas y los atributos
sismicos, el color azul indica correlacion positiva, el color rojo indica correlacion negativa, la intensidad del color
indica el grado de correlacion entre variables.
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llustracion 7-4 Scatterplots de los atributos sismicos.

7.3 ANALISIS BIVARIADO DE PARES DE INTERES.

Realizando un andlisis bivariado entre las propiedades petrofisicas y los
atributos sismicos como lo muestra la llustracion 7-5 y la Tabla 7-5, solo se
obtuvieron resultados aceptables entre las variables petrofisicas, PHIT, PHIE y
LogKtimur, y los atributos sismicos Vp, Ip, Is, K, Mu y Lambda, en los demas casos
los valores de correlacion no superaban el 0.25, lo cual es una correlaciéon baja, solo
hubo un par de casos donde la correlacion fue menor al 0.1, en estos, los casos
estaban relacionados con su variable antagonica.

De estas, las combinaciones (Ip, PHIT), (Is, PHIT), (K, PHIT), (Lambda,
PHIE), (Ip, PHIE), (K, LogKtimur) e (Ip, LogKtimur) son los mejores pares
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basandonos en la medida de correlacién de Spearman con valores de correlacion
superiores al 0.5.
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llustracion 7-5 Scatterplots entre las propiedades petrofisicas y los atributos sismicos, el recuadro rojo
indica los Scatterplots de interés.
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Spearman -0.40 =0.71 -0.55 0.09
Pearson -0.72 -0.86 -0.83 0.32

Kendall |-0.41 -0.28 -0.53 -0.40 0.05
Spearman |-0.38 -0.07 -0.58 -0.26 -0.22

Pearson -0.38 [10.69| -0.54 -0.03

Kendall |-0.26 -0.05 -0.42 -0.18 -0.17 -0.42 -0.12 -0.41
Spearman |-0.34 -0.02 -0.53 -0.19 -0.26 -0.55 -0.10 | -0.56
Pearson |-0.13 -0.08 -0.16 -0.11 -0.04 -0.15 -0.09 -0.15
Kendall |-0.24 -0.02 -0.38 -0.14 -0.20 -0.39 -0.08 -0.40
Spearman [-0.34 -0.02 -0.53 -0.19 -0.26 -0.55 -0.10

- 056
Pearson -0.32[-0.64 -047 -0.10 [-0.62/-044 057

Kendall |-0.24 -0.02 -0.38 -0.14 -0.20 -0.39 -0.08 -0.40
Spearman |-0.20 -0.53 -0.05 -0.39 | 0.61 0.05 -0.46 0.20
Pearson |-0.25 -0.46 -0.15 -0.36 0.53 -0.05 -0.39 0.15
Kendall |-0.14 -0.36 -0.03 -0.27 043 0.04 -0.32 0.14
Spearman | 0.16 -0.08 0.21 0.00 0.33 0.27 -0.04 0.34
Pearson |0.17 -0.02 0.20 0.03 0.31 0.27 0.00 0.35
Kendall |0.10 -0.06 0.14 0.00 0.23 0.19 -0.03 0.24

Tabla 7-5 Valores de correlacion entre las propiedades petrofisicas y los atributos sismicos, el color
azul indica correlacion positiva, el color rojo indica correlacion negativa, la intensidad del color indica el grado
de correlacion entre variables, el cuadrante resaltado en lineas amarillas indica los valores de correlacion de
interés.

7.4 CASO POROSIDAD TOTAL (PHIT) - IMPEDANCIA ACUSTICA (IP).

7.4.1 ANALISIS ESTRUCTURAL

Este par destaca por ser uno de los pares con mejor medida de correlacién
analizados. En la llustracion 7-6 podemos ver el Scatterplot de las variables a
analizar, en este observamos que el coeficiente de Spearman es de -0.419, como
se puede ver la mayoria de los outliers se encuentran en la parte inferior derecha.
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llustracion 7-6 Scatterplots del par (Ip, PHIT), a la izquierda Scatterplot simple con las medidas de
dependencia, a la derecha Scatterplot con linea de regresion.

7.4.1.1 Variable porosidad total (PHIT).

Previo a realizar el ajuste del modelo de variograma, se hace el andlisis del
semivariograma para verificar la tendencia, como se puede ver en la llustracion 7-7
podemos ver que el variograma no muestra evidencias de tendencia, por lo tanto,
no ser& necesario usar algun tipo de polinomio de tendencia.
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llustracion 7-7 A laizquierda, curva de regresion de la mediana, a la derecha, histograma de la variable
PHIT.

7.4.1.1.1 Calculo del variograma.

Al no encontrar tendencia en el variograma podemos realizar el calculo de
los modelos de variograma automaticamente, de la Tabla 7-6, el modelo esférico
ofrece el menor error.
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Nugget Meseta Rango RMSE
Exponencial 0 0.00233061 147 | 0.00033757
Esférico 0 0.00137249 147 | 0.00033526
Gaussiano 3.965E-05 | 0.00251973 147 | 0.00153439

Tabla 7-6 Valores calculados de los modelos de variograma calculados automaticamente.

Como se puede ver en la llustracion 7-8 el ajuste manual pudo mejorar el
error de 0.00033526 a 0.0002, se cambio el rango a 16, meseta a 0.0011 y Nugget
a 0.00001, estos valores contrastan con los valores obtenidos autométicamente, los
cuales no ajustan al semivariograma original.

Semivariance
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0.0008
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RMSE
0.0002

llustracion 7-8 Mejor ajuste del modelo de variograma para la variable PHIT.

Z Z* Z-7*

Muestras 3696 3696 3696
Minimo 0.062 0.06373 | -0.00173
1° Cuartil 0.2147 0.21488 | -0.00018
Mediana 0.2295 0.2293 0.0002

Media 0.22197 0.22197 0

3° Cuartil 0.2414 0.24119 0.00021
Maximo 0.2939 0.29255 0.00135
Rango 0.2319 0.22882 0.00308
Rango Intercuantil 0.0267 0.02631 0.00039
Varianza 0.00114 0.00112 | 0.000020
Desviacion Estandar | 0.03376 0.03344 0.00032
Simetria -1.81095 | -1.83008 | 0.01913
Curtosis 6.99698 7.05459 | -0.05761

Tabla 7-7 A la izquierda, valores estadisticos de la variable original (Z), los valores estimados (Z*) y su

diferencia.
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Determinado el mejor variograma se realiza la validacion cruzada, de la
informacion disponible en la Tabla 7-7, en la cual podemos ver que el momento de
1° orden es exacto, el momento de 2° orden tiene una diferencia de 0.00002 lo cual
desde el punto de vista de los parametros estadisticos la variable estimada podria
considerarse como bien estimada, los demas parametros presentan diferencias muy
bajas con excepcion del coeficiente de simetria y la curtosis, los cuales son
elevados. De la llustracion 7-9 podemos ver que la distribucion espacial de la
variable PHIT estimada es muy similar a la variable PHIT original, a diferencia del
analisis estructural de la variable Ip, la distribucion espacial no presenta grandes
variaciones

llustracion 7-9 A la izquierda, registro original de la variable PHIT, al centro, registro de la variable PHIT
estimada, a la derecha, diferencia entre las variables.

[
£s
o mcm[ﬂmw o a 2
o
§ | = Mean
o ---- Median &1
= 1
s | o i
s 8 i
o =
ﬁ . i
£ 32 s i I
& I
g - 36 =
2 z
@ w
S 5
2 3
w (=2
=
=l a
b T T T T T T T
2 ao0s Qg a1s a0 azs ax 0 1000
0 L,_ o 0 0 0 Phit (deg) Frequency
<
; ; ; ; ; Phit (92 PR (32
i i 1A° Quartil 2 121435
0.010 0.005 0.000 0.005 0.010 0.015 Quartile 2iaen FErreH
_ Mean 022197 023157
it-Phit* 2k Quartile  0.24120 0.24087
Phit-Phi” (dec) Max 023290 029152
Varjance  0.00114 0.00111
Std Dev 002376 002228

llustracion 7-10 A la izquierda, histograma de la diferencia entre PHIT-PHIT*, a la derecha, Scatterplot
entre PHIT y PHIT*.
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De la llustracion 7-10 podemos ver que el histograma es bueno, la cantidad
de outliers que presenta son pocos y estan bien distribuidos, mientras que el
Scatterplot muestra una buena correlacion entre PHIT y PHIT*,

Por lo tanto, en la Tabla 7-8 tenemos la informacién que usaremos para
realizar las co-simulaciones.

dependencia

de Bernstein

Método. BcSaSim | SGCoSim
Malla 369.5 metros dividido en intervalos de 0.1 metros
Parametros del Modelo esférico, Nugget 0.00005, meseta 0.0011, rango 16.
variograma
Modelo de Modelo de copula

Coeficiente de correlacion de -0.8563

Software

BcSaSim (GSLIB)

RGEOSTAD (Diaz-Viera &
Hernandez-Maldonado, 2010)

Tabla 7-8 Parametros usados en la co-simulacién para el par (Phit, Ip).

7.4.2 CO-SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANO.

7.4.2.1 Modelo de corregionalizacion lineal.

De la informacién en la Tabla 7-9, vemos el modelo de variograma es
esférico. Se tuvo que cambiar el valor del Nugget en la variable Phit, debido al valor
obtenido al calcular (7-1), el cual era muy bajo. Los rangos se mantuvieron iguales

en todos los casos.

Variable | Modelo Nugget Meseta Rango
Ip Esférico | 7643.920951 | 687952.9 16
PHIT Esférico 0.0001 0.0011 16
Ip-PHIT Esférico 0.02 21 16
Tabla 7-9 Valores de los variogramas de la llustracion 7-11
Ip_r1 Variogram . Ip_r1 Variogram
: /\W : LN Nt
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llustracion 7-11 Superior, variograma de la variable Ip, centro, variograma de la variable PHIT, inferior,

variograma cruzado entre Ip-PHIT.
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De la llustracién 7-11 tenemos los 3 variogramas que se necesitan para
continuar con el andlisis estructural bivariado. Se puede observar que el ajuste fue
lo méas cercano posible al variograma original, incluso se puede ver la pestafia que
se dejo en el analisis estructural univariado de la variable Phit.

De (7-1) y (7-2) podemos comprobar que el modelo de corregionalizacion es
valido

7643.9209 0.2

Yo(h) =det | ™" ") 0_0001| = 0.724392 (7-1)
_ 16803089646 208 _ ]
vo(h) = det |, o oo1| = 247:668964 (7-2)

7.4.2.2 Variable porosidad total (PHIT) calculada por SGCoSim.

Con la informacioén de la Tabla 7-10, tenemos que la media es igual al valor
original, los demas parametros tienen diferencias respecto al original bajas. Sin
embargo, de la llustracion 7-12 podemos ver que la distribucién espacial de los
datos simulados no es buena, incluso la curva se nota muy suavizada y algunos
picos de interés se vieron omitidos. La diferencia entre el registro simulado y el
registro original se ve demasiado alterado, resaltando los picos que se perdieron
durante la simulacién, incluso cuando se comparan los datos originales y los datos
simulados usando un Scatterplot se puede ver que esta disperso, por lo que el
método de simulacion para esta variable resulto no ser el mejor.

PHIT gg‘&gﬂ; PHIT SD | Diferencia PHIT
Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.062 0.0853 0.003 -0.0432
1° cuantil 0.2147 0.2161 0.003 -0.0038
Mediana 0.2295 0.2292 0.003 0.0003
Media 0.222 0.222 0.003 0
3° cuantil 0.2414 0.2402 0.003 0.0044
Maximo 0.2939 0.2837 0.0055 0.0255
Rangos 0.2319 0.1985 0.0025 0.0687
Rango intercuantil 0.0267 0.0241 0 0.0083
Varianzas 0.0011 0.001 0 0.0001
Desviaciéon estandar 0.0338 0.0316 0.0001 0.0078
Coeficiente de 0.1521 0.1424 0.0252 -3062.6971
variacion
Simetria -1.811 -1.9532 27.1752 -0.6966
Curtosis 6.997 7.4307 803.6741 5.601

Tabla 7-10 Valores de los parametros geoestadisticos calculados para la variable PHIT, PHIT por
simulacion secuencial gaussiana (SGCoSim) y la diferencia entre estos.
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llustracion 7-12 A la izquierda, registros comparativos- entre la variable PHIT original, PHIT obtenida
por co-simulacion secuencial gaussiana, la diferencia entre estas y la desviacion estandar respectivamente, a
la derecha, Scatterplot entre PHIT original y PHIT obtenido por co-simulacion secuencial gaussiano.

7.4.2.3 caso bivariado.

Usando los datos de la llustracion 7-13 se pueden observar los efectos de la
simulaciéon secuencial gaussiana. En comparacion del Scatterplot con las variables
originales, las variables simuladas no describen adecuadamente el fenomeno, de
hecho, se considera que la simulacién estd muy estilizada, incluso se puede notar
gue algunas sucesiones de puntos parecieran tener trayectoria.
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llustracion 7-13 Superior izquierda, Scatterplot de la variable PHIT-Ip, superior derecha, Scatterplot con
regresion lineal de la variable PHIT-Ip, inferior izquierda, Scatterplot obtenido de la co-simulacion secuencial
gaussiana entre PHIT-Ip, inferior derecha, Scatterplot entre PHIT-Ip obtenidas por el método de co-simulacién
secuencial gaussiano.

7.4.3 CO-SIMULACION USANDO EL METODO BCSASIM USANDO COPULA
CONDICIONAL Y NO CONDICIONADA

7.4.3.1 Simulacién usando copula de Bernstein no condicional
Para esta parte las muestras fueron filtradas para retirar los valores repetidos,
en este caso las variables se redujeron a 1103 muestras.

De la llustraciébn 7-14 podemos ver que ambos histogramas no son
simétricos. Las diferencias entre la media y la mediana de ambas variables son
altas, incluso los histogramas presentan mayores muestras hacia los extremos de
las gréaficas.

Histogram and Boxplot Histogram and Boxplot
-
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- 23
a 2 —
s 57 .
H i 148 < B
gl 104 g8l
2 = o \ n - &
g4 " 24
o -4
F----=-- |- - ~ ommon
e
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Number of Obsenations
o 400 B00
T T O N B |
Mumber of Observation:

T T T T T T T
8000 7000 a000 5000 10000 11000 5 020

Ip PhiT
Min 537276643 Min 0.06200
1° Quartile 6338.16525 17 Quartile 0.17595
Median 704546753 Median 0.21600
WMean 7513.69632 Mean 0.20582
37 Quartile 8315.09456 37 Quartile 0.24355
WMax 11661.46421 Max 0.29390

llustracion 7-14 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Ip, a la derecha, histograma y FDA de
la variable Phit.
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Realizando la simulacién por cépula de Bernstein no condicional a 1103 y
9950 muestras. La Tabla 7-11 muestra que los resultados con la menor diferencia
respecto a la original estan en la simulacion de 1103 muestras en ambas variables,
lo cual esta visto en los nimeros resaltados en rojo. A pesar de que el nUmero de
muestras es bajo en comparacion las muestras originales, se pudo acercar a los

valores originales de 1° y 2° orden.

Ip IP simulado | Ip simulado | PHIT .PHIT .PHIT
simulado | simulado
Muestras 1103 1103 9950 1103 1103 9950
Minimo | 5372.7664 | 5214.849 | 5087.731 | 0.062 | 0.0632 | 0.0627
1° cuartil | 6338.1653 | 6131.931 | 6158.6069 | 0.176 | 0.2139 0.215
Mediana | 7045.4675 | 6809.3623 | 6819.7722 | 0.216 | 0.2285 0.229
Media | 7513.6963 | 6977.8048 | 6964.4236 | 0.2058 | 0.2205 | 0.2219
3° cuartil | 8315.0946 | 7356.2783 | 7323.25 |0.2436| 0.2408 | 0.2412
Maximo | 11661.4642 | 11484.9216 | 11651.7197 | 0.2939 | 0.2913 | 0.2934
Rango | 6288.6978 | 6270.0727 | 6563.9887 | 0.2319 | 0.2281 | 0.2307
Rango | 19769203 | 1224.3473 | 1164.6432 | 0.0676 | 0.0269 | 0.0262
Intercuartil
Varianza | 2317589.17 | 1405476.48 | 1283899.09 | 0.0025 | 0.0012 | 0.0011
Desviacion | 555 353 | 11855279 | 1133.0927 | 0.0496 | 0.0347 | 0.0334
estandar
Coeficiente
de 0.2026 0.1699 0.1627 |0.2412| 0.1571 | 0.1504
variacion
Simetria 0.9079 1.5391 15981 | -0.713 | -1.814 | -1.8625
Curtosis 2.795 5.5592 6.015 277 | 6.716 7.322

Tabla 7-11 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 674 y 9950 muestras para las variables Ip y Phit, los niUmeros en rojo indican que el valor es el mas cercano

al original.

En los demas parametros se puede observar que las diferencias son fuertes,

por ejemplo, en ambas variables el parAmetro curtosis es demasiado alto, incluso
superando el valor original 3 veces. Mientras que el “rango intercuartil” se nota que
el valor simulado se redujo a casi la mitad.

Comparando los scatterplots de la llustracion 7-15 se puede notar que los
scatterplots de los valores simulados son parecidos al original. Sin embargo, en el
caso del Scatterplot de 1103 valores no tiene similitud a pesar de que en la Tabla
7-11 muestra que tiene los valores mas cercanos al original.
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llustracion 7-15 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 1103 valores simulados,
a la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

7.4.3.2 Simulacién usando cépula de Bernstein condicional.

Como podemos ver en la llustracién 7-16, ambos histogramas son totalmente
asimétricos. Incluso en el histograma de la variable Phit se podria considerar el uso
de la transformada lognormal para normalizar la variable. Dado que eso no es
necesario para usar el método BcSaSim se dejara sin cambios. Otro aspecto a notar
es la grafica de pseudo-observaciones, la cual tiene una mayor acumulacion de
valores en la parte inferior derecha, al aplicar la simulaciéon por copula podemos
notar en la Tabla 7-12 que la simulacion de 7392 muestras presenta los valores con
la menor diferencia respecto al original, incluso en algunos parametros los valores
son iguales, especialmente en la variable Ip, en el caso de la variable Phit la
“‘mediana” y “minimo” son iguales al original.

Histogram of Ip Scatterplot (Ip.p)

Histogram of PHIT Pseudo-observations

llustracion 7-16 A la izquierda histogramas de las variables Ip y Phit, a la derecha Scatterplot y Pseudo-
observaciones.
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P Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado | simulado
Muestras 3696 3696 7392 3696 3696 7392
Minimo | 5086.007 | 5092.781 |5086.007| 0.062 0.0671 | 0.062
1° cuartil |6157.005| 6136.877 |6157.005| 0.2147 | 0.2151 | 0.2145
Mediana |6809.557| 6801.85 |6809.557| 0.2295 | 0.2297 | 0.2295
Media |6968.284| 6935.426 |6968.284| 0.222 0.2225 | 0.2219
3° cuartil | 7321.617| 7282.795 | 7321.617| 0.2414 | 02411 | 0.2415
Maximo |11661.46|11615.12 |11661.46] 0.2939 | 0.2926 | 0.2936
Rango  |6575.457 | 6522.338 |6575.457| 0.2319 | 0.2255 | 0.2316
Rango 14164 612(1145.917 |1164.612| 0.0267 0.026 0.027
Intercuartil
Varianza | 1310303 | 1221481 | 1310126 | 0.0011 0.001 | 0.0012
Desviacion 1,444 685 1105.206 |1144.607| 00338 | 0.0323 | 0.034
estandar
Coeficiente | 16,5 | 01504 | 01643 | 01521 | 01453 | 0.1531
de variacion
Simetria | 1.5617 | 1.5591 | 15617 | -1.8109 | -1.7579 | -1.8217
Curtosis | 5.7657 | 5.8694 | 5.765 6.997 6.863 | 7.0173

Tabla 7-12 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1023 y 9207 muestras para las variables Ip y Phit, los nUmeros resaltados tienen la menor diferencia, los
numeros en rojo indican que el valor es el mas cercano al original, los nimeros en verde indican que sus valores
son iguales al original.

Observando la llustracion 7-17 podemos ver que la simulacion de datos
usando copula de Bernstein presenta pocas diferencias al original. Por lo tanto, se
puede sugerir la simulacion de 7392 observaciones para un mejor muestreo del

evento.

llustracion 7-17 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 9207 muestras.
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7.4.4 COMPARACION CON EL METODO SGCOSIM.

Como podemos ver en la Tabla 7-13. La simulacién usando SGCoSim tiene
valores cercanos al original; se podria considerar que la simulacién es aceptable.
Sin embargo, la simulacién por BcSaSim con valores no condicionados tiene valores
aun mas cercanos al original, a pesar de que la Tabla 7-11 muestra que los valores
no son buenos. Otro punto que resaltar son los valores obtenidos para la simulacion
por SGCoSim, donde podemos ver que la “media” es igual al original. Mientras que
los demas parametros tienen mayores diferencias, este efecto fue discutido en el
apartado 3.2. Para el caso de la simulacion por BcSaSim condicionada podemos
ver que los valores son cercanos a los originales, pero no lo suficiente para que la
simulacion sea considerada como una buena opcién; a pesar de que los valores de
los parametros mostrados en la Tabla 7-12 indicaban que se podrian obtener una
buena simulacion. Sin embargo, se podria considerar para trabajos futuros.

PHIT PHIT PHIT
PHIT . BcSaSim BcSaSim sin
SGCoSim - o
condicionado | condicionado
Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.062 0.0853 0.071 0.0626
1° cuartil 0.2147 0.2161 0.2134 0.2138
Mediana 0.2295 0.2292 0.2297
Media 0.222 0.2217 0.2217
3° cuartil 0.2414 0.2402 0.2422 0.2419
Maximo 0.2939 0.2837 0.2937 0.2908
Rangos 0.2319 0.1985 0.2227 0.2282
Rango intercuartil 0.0267 0.0241 0.0288 0.0281
Varianzas 0.0011 0.001 0.0013 0.0013
Desviacion estandar 0.0338 0.0316 0.036 0.0355
Coeficiente de variacion 0.1521 0.1424 0.1625 0.1599
Simetria -1.811 -1.9532 -1.5573 -1.6299
Curtosis 6.997 7.4307 5.876 6.1871

Tabla 7-13 Tabla comparativa entre el metodo SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, , los nimeros resaltados tienen la menor diferencia, los nimeros en rojo indican que el valor
es el mas cercano al original, los niumeros en verde indican que sus valores son iguales al original.

En el aspecto de la relacion de dependencia, podemos ver en la Tabla 7-14
gue todas las simulaciones muestran sobre-dependencia. Siendo el caso de
simulacién BcSaSim no condicional el que tiene la menor sobre-dependencia de
todas las medidas de dependencia.
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Medida de i . BcSaSim BcSaSim no
. Original SGCoSim L -
dependencia condicional condicional
Spearman -0.419 -0.7472 -0.7135 -0.7015
Kendall -0.3004 -0.5706 -0.5297 -0.5213
Pearson -0.7383 -0.8919 -0.833 -0.8204

Tabla 7-14 Valores de las medidas de dependencias original y simulados, los valores en rojo indican
que tienen la menor diferencia respecto al original, los nimeros en rojo indican que el valor es el més cercano

al original.

Viendo los Scatterplots y los gréficos de copulas de la llustracion 7-18,
observamos que los gréaficos obtenidos por BcSaSim son muy similares al original
tanto en el Scatterplot como el grafico de cOpula, en el caso del Scatterplot por
SGCoSim se pueden notar algunas trayectorias, el mismo fenémeno se puede ver
en el grafico de copula, dandole una forma redondeada a la nube de puntos.
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Dependence (Ip_BcSasim_F, Phit_Bcsasim_F ) copula
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llustracion 7-18  Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim
condicionado(F) y sin condicionamiento (FNC).

Al observar la llustracién 7-19, las 3 simulaciones tienen rangos de diferencia
que van entre el £0.05. Sin embargo, se puede ver que el registro geofisico de pozos
de la simulacion SGCoSim esta suavizada. Las simulaciones BcSaSim con y sin
condicionamiento muestran mayor similitud al registro geofisico de pozos original,
especialmente en el caso de BcSaSim condicional.
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llustracion 7-19 Distribucion espacial de la variable Phit, de izquierda a derecha, Phit original, Phit por
SGCoSim, diferencia Phit-Phit SGCoSim, Phit por BcSaSim condicional, diferencia Phit-Phit_BcSaSim_cond,
Phit por BcSaSim no condicional y la diferencia Phit-Phit_BcSaSim_no_cond

7.5 CASO POROSIDAD EFECTIVA (PHIE) — IMPEDANCIA ACUSTICA (IP).

En la llustracion 7-20 podemos ver el Scatterplot del par (Phie-Ip). En este
observamos que el coeficiente de Spearman es de -0.5843. La mayoria de los
outliers se encuentran en la parte inferior derecha. También podemos ver que el
histograma de la variable Ip es asimétrico con mayor carda de valores a la izquierda.
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llustracion 7-20 Scatterplots del par (Ip, PHIE), a la izquierda Scatterplot simple con las medidas de
dependencia, a la derecha Scatterplot con linea de regresion.
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7.5.1 ANALISIS ESTRUCTURAL.

7.5.1.1 Variable porosidad efectiva (PHIE)

Como se puede ver en la llustracion 7-21. Podemos ver que el variograma
muestra una aparente tendencia, esto se veria confirmado si tomamos en cuenta la
forma de la linea de regresion de la mediana. Sin embargo, para fines practicos se
considera que esta variable no necesita transformacion alguna ya que la forma del
variograma no afecta el célculo del modelo de variograma valido.
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llustracion 7-21 A la izquierda, curva de regresion de la mediana, a la derecha, histograma de la
variable PHIE.

7.5.1.2 Calculo del variograma para la variable porosidad efectiva (Phie).

Al considerar que no hay tendencia en el variograma podemos realizar el
calculo de los modelos de variograma automaticamente. De la Tabla 7-15, el modelo
esférico ofrece el menor error, sin embargo, se haran algunas pruebas con el
modelo exponencial. Incluso vemos en la llustracion 7-22 que los modelos esférico
y exponencial tiene casi la misma cobertura en el variograma.

Nugget Meseta Rango RMSE
Exponencial 0 0.00246399 133 0.0003442
Esférico 0 0.00148105 133 0.00033513
Gaussiano 0 0.00263742 133 0.00154071

Tabla 7-15 Valores calculados de los modelos de variograma calculados automaticamente.

Después de varios ajustes. La llustraciéon 7-22 muestra que el ajuste manual
pudo mejorar el error de 0.00033513 a 0.0001476, se cambid el rango a 10, meseta
a 0.0011 y Nugget a 0.00001. Estos valores contrastan con los valores obtenidos
automaticamente, los cuales no ajustan al semivariograma original.
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llustracion 7-22 Mejor ajuste del modelo de variograma para la variable PHIE.

Determinado el mejor variograma se realiza la validacion cruzada. De la

informacion disponible en la Tabla 7-16. Podemos ver que la media de la variable
simulada es igual a la original, la mediana tiene una diferencia de 0.00006 y la
varianza tiene una diferencia de 0.00003 respecto a original. Lo cual desde el punto
de vista de los pardmetros estadisticos la variable estimada podria considerarse
como bien estimada, los deméas parametros presentan diferencias muy bajas.

Z Z* Z-7Z*

Muestras 3696 3696 3696
Minimo 0.03790 | 0.03946 | -0.00156
1° Cuartil 0.13950 | 0.13994 | -0.00044
Mediana 0.16500 | 0.16494 0.00006
Media 0.16307 | 0.16307 0.00000
3° Cuartil 0.18930 | 0.18887 0.00043
Maximo 0.29360 | 0.29219 0.00141
Rango 0.25570 | 0.25273 0.00297
Rango Intercuantil 0.04980 | 0.04893 0.00087
Varianza 0.00127 | 0.00124 0.00003
Desviacion Estandar | 0.03569 0.03519 0.00050
Simetria -0.30278 | -0.32496 | 0.02218
Curtosis 3.32805 | 3.35122 | -0.02317

Tabla 7-16 A laizquierda, valores estadisticos de la variable original (Z), al centro los valores estimados

(Z*) y su diferencia a la derecha.

De la llustracion 7-23 podemos ver que el registro geofisico de pozo de la

variable PHIE estimada es muy similar a la variable PHIE original. La diferencia
espacial no supera los 0.01 en las diferencias mas altas, las cuales estan en el
extremo superior del grafico.
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llustracion 7-23 A la izquierda, registro original de la variable PHIE, al centro, registro de la variable

PHIE estimada por kriging, a la derecha, diferencia entre las variables.

De la llustracién 7-24 podemos ver que el histograma es bueno, la cantidad
de outliers que presenta son pocos Yy localizados cerca de la media. Mientras que el
Scatterplot muestra una buena correlacion entre PHIE y PHIE*.
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llustracion 7-24 A la izquierda, histograma de la diferencia entre PHIE-PHIE?*, a la derecha, Scatterplot

entre PHIE y PHIE*.

Por lo tanto, de la Tabla 7-17 definimos los parametros del variograma para
la variable Phie, al igual que el coeficiente de correlacion.
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Método. BcSaSim | SGCoSim

Malla 369.5 metros dividido en intervalos de 0.1 metros
Parar_netros del Modelo esférico, Nugget 0.00005, meseta 0.0011, rango 10.
variograma
Modelo de Modelo de copula de Coeficiente de correlacion de
dependencia Bernstein -0.6936
. RGEOSTAD (Diaz-Viera &
Software BcSaSim (GSLIB) Hernandez-Maldonado, 2010)

Tabla 7-17 Pardmetros usados en la co-simulacion del par (Phie, Ip).

7.5.2 CO-SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA

7.5.2.1 modelo de CORREGIONALIZACION lineal.

En la Tabla 7-18 vemos que se tuvo que cambiar de modelo, ya que en el
caso de la variable Ip, el modelo sugerido es exponencial, mientras que en este
analisis bivariado se tuvo que cambiar a esférico, otro dato a destacar es que los
rangos se mantuvieron iguales en todos los casos.

Variable Modelo Nugget Meseta Rango
Ip Esférico | 7643.920951 | 687952.9 10
PHIE Esférico 0.0001 0.0011 10
Ip-PHIE Esférico 0.02 1 10

Tabla 7-18 Valores de los variogramas de la llustracion 7-25

De (7-3) y (7-4) podemos comprobar que el modelo de corregionalizacion es
valido.

7643.9209 0.2

Yo(h) = det 02 0.0001] = 0724392 (7-3)
_ 680308.9646 15.8| _ ]
Yo(h) = det 15 8 0.001] = 430.6689 (7-4)

De la llustracion 7-25 tenemos los 3 variogramas que se necesitan para
continuar con el analisis estructural bivariado, se puede observar que el ajuste fue
lo més cercano posible al variograma original, incluso se puede ver la pestafia que
se dejo en el andlisis estructural univariado de la variable Phie.

Para probar que los andlisis estructurales previamente hechos ofrezcan
buenos resultados, se puede usar los datos obtenidos de los variogramas para
realizar simulaciones, en este caso se usoO el método de co-simulacion secuencial
gaussiano.
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llustracion 7-25 Superior, variograma de la variable Ip, centro, variograma de la variable PHIE, inferior,
variograma cruzado entre Ip-PHIE.

7.5.2.2 variable porosidad efectiva (PHIE).

Para este caso nos basaremos en la informacion de la Tabla 7-19. La media
simulada es igual al original, la diferencia del minimo y el maximo es considerable,
los demas parametros simulados tienen diferencias relativamente altas. De la
llustracién 7-26 podemos ver que el registro geofisico de pozo de los datos
simulados no es bueno, la curva se nota muy suavizada y algunos picos de interés
se vieron omitidos o se perdieron durante la simulacion, incluso cuando se
comparan los datos originales y los datos simulados usando un scatterplot se puede
ver que este contiene algunas trayectorias.

PHIE | PHIE por SGC | PHIE SD Diferencia

PHIE

Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.0379 0.0554 0.0032 -0.0175
1° cuantil 0.1395 0.1431 0.0032 -0.0036
Mediana 0.165 0.1661 0.0032 -0.0011

Media 0.1631 0.1631 0.0032 0

3° cuantil 0.1893 0.1868 0.0032 0.0025
Maximo 0.2936 0.2779 0.0059 0.0157
Rangos 0.2557 0.2225 0.0027 0.0332
Rango intercuantil 0.0498 0.0437 0 0.0061
Varianzas 0.0013 0.0011 0 0.0002
Desviacion estandar | 0.0357 0.0326 0.0001 0.0031
Coeficiente de 0.2189 0.1998 0.0253 0.0191

variacion

Simetria -0.302 -0.4787 27.6035 0.1767
Curtosis 3.3281 3.5118 825.4741 -0.1837

Tabla 7-19 Valores de los parametros geoestadisticos calculados para la variable PHIE, PHIE por
simulacion secuencial gaussiana (SGCoSim) y la diferencia entre estos.

80



ip.sacosm

o y

VML ”*‘\HWM{”W‘
s A A

e sy g

Frequeney

(dec)

Phie_SGCoSim

-1
2]
@
=]
. !
£y !
|
i
o i
El |
= i
24 % H
= Y ;
i
i
- i
= i
- I
- T T T T T T TTIT1r11
aos aia ais a2 az25 o a 600
Fhie (dec) Frequengy

Fhie [0ec) Phis_SGCoSIm 920
. Min 003790 0.05528
1A% Quartile  0.12850

Median 0.16500 016812

. Mean 0.16307 016307
2AT Quertile  0.18930 018678
Max 293680 027787
Wariance 000127 0.00108
Std. Dev. 0.03589 0.02258

llustracion 7-26 A la izquierda, registros comparativos entre la variable PHIE original, PHIE obtenida
por co-simulacion secuencial gaussiana, la diferencia entre estas y la desviacion estandar respectivamente, a
la derecha, Scatterplot entre PHIE original y PHIE obtenido por co-simulacion secuencial gaussiano.

7.5.2.3 caso bivariado.

Usando los datos de la llustracién 7-27 se pueden observar los efectos de la
simulacion. En comparacion del scatterplot con las variables originales y las
variables simuladas no describen adecuadamente el fendmeno, se puede notar que
en la zona de mayor acumulacion de puntos tiene cierta similitud, pero en los
extremos el grafico simulado por el método SGCoSim parece tener ciertas
trayectorias que no estan presentes en el scatterplot original, incluso hay una
acumulacion de puntos cercana a la recta de regresion lineal.
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secuencial gaussiano.

7.5.3 CO-SIMULACION USANDO EL METODO BCSASIM USANDO COPULA
CONDICIONAL Y NO CONDICIONADA

7.5.3.1 Simulacién usando copula de Bernstein no condicional

Para esta parte las muestras fueron filtradas para retirar los valores repetidos,

en este caso las variables se redujeron a 1305 muestras.

De la llustracion 7-28 podemos ver que solo el histograma de la variable Phie
es simétrico, la diferencia entre la media y la mediana es de 0.0013, en el caso de
la variable Ip es asimétrico con una mayor concentracion de valores a la izquierda

del histograma.

llustracion 7-27 Superior izquierdo, Scatterplot de la variable PHIE-Ip, superior derecha, Scatterplot
con regresion lineal de la variable PHIE-Ip, inferior izquierda, Scatterplot obtenido de la co-simulacion secuencial
gaussiana entre PHIE-Ip, inferior derecha, Scatterplot entre PHIE-Ip obtenidas por el método de co-simulacién
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llustracion 7-28 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Ip, a la derecha, histograma y FDA de

la variable Phie.
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Realizando la simulacién por cépula de Bernstein no condicional a 1305 y
9950 muestras. Los resultados la Tabla 7-20 muestran que la menor diferencia
respecto a la original esta en la simulacion de 9950 muestras en ambas variables.
Solo en algunos parametros, como el rango intercuartil y coeficiente de simetria en
la variable Ip y el 3° cuartil de la variable Phie del caso de 1305 valores simulados
son los mas cercanos al original. Se logré un buen acercamiento a los valores
minimos y maximos, sin embargo, las diferencias de los parametros “media” y
“mediana” son considerables respecto al valor original.

Ip IP simulado | Ip simulado | PHIE .PHIE .PHIE
simulado | simulado
Muestras 1305 1305 9950 1305 1305 9950
Minimo | 5086.007 | 5261.8206 | 5087.432 | 0.0379 | 0.0434 | 0.0382
1° cuartl | 6266.968 | 6122.7179 | 6143.461 | 0.1259 | 0.1429 | 0.1408
Mediana | 6828.771 | 6787.5155 | 6796.818 | 0.1599 | 0.1678 | 0.1658
Media 7185.642 | 6903.4224 | 6944.629 | 0.1585 | 0.1654 | 0.1642
3° cuartl | 7367.760 | 7278.3591 | 7306.385 | 0.1932 | 0.1902 | 0.1903
Maximo | 11661.462 | 11479.2501 | 11657.803 | 0.2936 | 0.293 | 0.2935
Rango 6575.45 | 6217.4295 | 6570.37 | 0.2557 | 0.2495 | 0.2553
Rango | 1900708 | 1155.6411 | 1162.929 | 0.0673 | 0.0473 | 0.0495
Intercuartil
Varianza | 1973250.1 | 1182090.8 | 1270895.32 | 0.0021 | 0.0012 | 0.0013
Desviacion | 1464722 | 1087.24 | 1127339 | 0.046 | 0.0344 | 0.0358
estandar
Coeficiente
de 0.1955 0.1575 0.1623 | 0.2902 | 0.2082 | 0.218
variacion
Simetria 1.4187 1.5535 1.5729 | -0.077 | -0.3087 | -0.3086
Curtosis 4.2399 6.1421 5.8919 | 2.6485 | 3.5549 | 3.3847

Tabla 7-20 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1305 y 9950 muestras para las variables Ip y Phie, los nimeros en rojo indican que el valor es el mas cercano
al original.

Comparando los scatterplots de la llustracion 7-29 se puede notar que los
scatterplots de los valores simulados son muy parecidos al original, incluso el grupo
de valores encontrados en la zona superior izquierda esta considerado en las
simulaciones. El valor del coeficiente de correlacion de Pearson antes descritas bajo
de -0.821 a -0.677 para el caso de 1305 y a -0.685 para el caso de 9950.
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PHIE
PHIE_sim

llustracion 7-29 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 674 valores simulados, a
la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

7.5.3.2 Simulacién usando cépula de Bernstein condicional.

Como podemos ver en la llustracion 7-30. Los histogramas son relativamente
asimétricos como lo indica la Tabla 7-21. El histograma para la variable Ip es
asimétrico. Para el caso de la variable Phie es ligeramente asimétrico. Otro aspecto
gue notar es la grafica de pseudo-observaciones, la cual tiene mayor concentracion
de puntos hacia la esquina superior derecha.

Histogram of Ip Scatterplot (Ip.p)

Histogram of PHIE Pseudo-observa

llustracion 7-30 A laizquierda histogramas de las variables Ip y Phie, a la derecha Scatterplot y Pseudo-
observaciones.

De la Tabla 7-21 podemos ver que los valores con la menor diferencia
respecto a los originales estan en la simulacion de 11088 observaciones. Incluso
podemos ver que la simulacion de 11088 observaciones de la variable Phie llego a
ser igual en gran parte de los parametros, especialmente en la media, mediana y
varianza.
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P Ip PHIE PHIE
Ip simulado | simulado PHIE simulado | simulado
Muestras 3696 3696 11088 | 3696 3696 11088
Minimo | 5086.0072 | 5204.6194 | 5086.007 | 0.0379 | 0.0388 0.038
1° cuartil | 6157.0052 | 6147.6221 | 6157.005 | 0.1395 | 0.1396
Mediana | 6809.5574 | 6795.1547 | 6809.557 | 0.165 | 0.1654
Media 6968.2839 | 6949.6085 | 6968.283 | 0.1631 | 0.1633
3° cuartil | 7321.617 | 7295.3048 0.1893 | 0.1884 | 0.1891
Maximo | 11661.464 | 11555.963 | 11661.46 | 0.2936 | 0.2935
Rango 6575.457 | 6351.3442 0.2557 | 0.2546 0.2556
Rango | 11646118 | 1147.6827 | 1164.611 | 0.0498 | 0.0488 | 0.0496
Intercuartil
Varianza | 1310302.9 | 1274354 | 1310066 | 0.0013 | 0.0012
Desviacion | 1,4 6846 | 1128.8729 | 1144.581 | 0.0357 | 0.0351
estandar
Coeficiente | 1543 0.1624 0.2189 | 0.2152 0.219
de variacion
Simetria 1.5617 1.61 -0.3028 | -0.2896 -0.2624
Curtosis 5.7657 5.9895 3.3281 | 3.2991 3.3769

Tabla 7-21 Valores de los pardmetros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1023 y 9207 muestras para las variables Ip y Phie, los nUmeros resaltados tienen la menor diferencia, los
numeros en rojo indican que el valor es el mas cercano al original, los nimeros en verde indican que sus valores
son iguales al original.

Mientras que en la llustracion 7-31 podemos ver que la simulacion de datos
usando cOpula de Bernstein presenta pocas diferencias al original. En el caso de la
variable Phie la media y la mediana del caso 11088 es exacta al original, por lo
tanto, se puede sugerir la simulacion de 11088 observaciones para un mejor
muestreo del evento.

Data n=3696

llustracion 7-31 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 9207 muestras.
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7.5.4 COMPARACION CON EL METODO SGCOSIM.

Analizando los resultados de la Tabla 7-22. La simulacion usando BcSaSim
condicional tiene los valores mas cercanos en gran parte de los parametros, solo la
mediana es igual al original. En los otros 2 casos tuvieron buenos resultados en 6
parametros para el caso de BcSaSim sin condicionamiento y de 2 parametros en
SGCoSim.

PHIE .
priE | PHIE Bcsasim | D HIE BeSaSim
SGCoSim . sin condicionado
condicionado

Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.0379 | 0.0554 0.0466 0.0466
1° cuartil 0.1395 | 0.1431 0.1393 0.1391
Mediana 0.165 0.1661 0.1652
Media 0.1631 0.1626 0.1632
3° cuartil 0.1893 | 0.1868 0.1885 0.1899
Maximo 0.2936 | 0.2779 0.2857 0.2857
Rangos 0.2557 | 0.2225 0.2391 0.2391
Rango intercuartil 0.0498 [ 0.0437 0.0492 0.0508
Varianzas 0.0013 | 0.0011 0.0012 0.0012
Desviacion estandar 0.0357 | 0.0326 0.0345 0.0348
Coeficiente de variacion | 0.2189 | 0.1998 0.213 0.2124
Simetria -0.3028| -0.4787 -0.3666 -0.3193
Curtosis 3.3281 | 3.5118 3.0514 2.9347

Tabla 7-22 Tabla comparativa entre el metodo SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los nimeros resaltados tienen la menor diferencia, los nimeros en rojo indican que el valor
es el mas cercano al original, los nimeros en verde indican que sus valores son iguales al original.

En el aspecto de la relacion de dependencia podemos ver en la Tabla 7-23
que en todos los casos se tiene una ligera sobre-dependencia. Solo el caso
BcSaSim no condicional es el mas cercano respecto a las medidas de dependencia
de Spearman y Kendall. ElI caso BcSaSim condicional es el mas cercano en la
medida de dependencia de Pearson, esto ultimo se puede deber al hecho que el
caso BcSaSim condicional tiene un buen acercamiento al valor extremo minimo.

Medida de . . BcSaSim BcSaSim no
. Original SGCoSim .y =
dependencia condicional condicional
Spearman -0.5843 -0.5972 -0.5618 -0.5803
Kendall -0.422 -0.4333 -0.4023 -0.4159
Pearson -0.6936 -0.722 -0.6826 -0.6694

Tabla 7-23 Valores de las medidas de dependencias original y simulados de la variable Phie, los
nameros en rojo indican que el valor es el mas cercano al original.

Viendo los Scatterplots y los graficos de copulas de la llustracion 7-32
podemos ver que los graficos obtenidos por BcSaSim condicional son muy
parecidos al original. Incluso el grafico de cépula pudo recrear la acumulacion de
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puntos en la esquina inferior derecha, aunque se puede apreciar que hay una mayor
carga general de puntos hacia la esquina superior derecha.
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llustracion 7-32 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con (F) y sin
condicionamiento (FNC).

En la comparacion de distribuciones espaciales entre el original y las 3
simulaciones de la llustracién 7-33. Podemos ver que la simulacion por SGCoSim
tiene los rangos de diferencia mas bajos, sin embargo, su distribucion espacial esta
suavizada. Las distribuciones espaciales por BcSaSim muestran una mayor
similitud al original, aunque para el caso de la simulacion por BcSaSim no
condicional tenga rangos de diferencia mas altos, en este caso, de +0.06.

llustracion 7-33 Distribucion espacial de la variable Phie, de izquierda a derecha, Phie original, Phie
por SGCoSim, diferencia Phie-Phie SGCoSim, Phie por BcSaSim condicional, diferencia Phie-
Phie_BcSaSim_cond, Phie por BcSaSim no condicional y la diferencia Phie-Phie_BcSaSim_no_cond
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7.6 CASO VOLUMEN DE ARCILLA (VCL) — COEFICIENTE DE POISSON
(POISSON O o)
En la llustracién 7-34 podemos ver el Scatterplot de las variables a analizar.
En este observamos que el coeficiente de Spearman es de 0.6106. Como se puede
ver la mayoria de los outliers se encuentran en la parte izquierda como lo indica el
histograma de la variable Poisson.
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llustracion 7-34 Scatterplots del par (Poisson, VCL), a la izquierda Scatterplot simple con las medidas
de dependencia, a la derecha Scatterplot con linea de regresion.

7.6.1 VARIABLE VOLUMEN DE ARCILLA (VCL).

Para hacer el analisis de tendencia se uso la llustracion 7-35. Podemos ver
qgue el variograma no muestra evidencias de tendencia; a pesar de que hay un
incremento en el polinomio de regresion de la mediana (linea azul) en la parte
derecha, por lo tanto, no sera necesario usar algin de polinomio de tendencia.
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llustracion 7-35 A la izquierda, curva de regresion de la mediana, a la derecha, histograma de la
variable VCL.
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7.6.1.1 Calculo del variograma.

Al no encontrar tendencia en el variograma podemos realizar el calculo de
los modelos de variograma automaticamente. De la Tabla 7-24, el modelo esférico
ofrece el menor error. Sin embargo, se recomienda evaluar el modelo exponencial,
ya que la diferencia no es tan alta. Incluso en la llustracion 7-36 se puede ver que
tienen la misma cobertura en el semivariograma.

Nugget Meseta Rango RMSE

Exponencial | 0.00598525 | 0.00199659 131 0.00607764
Esférico 0.00600739 0.001161 131 0.00605579

Gaussiano | 0.00632412 | 0.0015103 131 0.00671724

Tabla 7-24 Valores calculados de los modelos de variograma calculados automaticamente.

En la llustracién 7-36, se determind que el modelo esférico es la mejor opcién.
El ajuste manual pudo mejorar el error de 0.00605579 a 0.0006141709, se cambid
el rango a 9, meseta a 0.007 y Nugget a 0.00001. Estos valores contrastan con los
valores obtenidos automaticamente, los cuales no ajustan al semivariograma
original. En ambos modelos no se pudo reducir el error, sin embargo, el modelo de
variograma si puede cubrir al semivariograma.

Vel Automatic Variogram Model Fitting Vel Manual Variogram Mode| Fitting

= spherical
— Variance
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= Gaussian

— * Variance
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T T T T
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0.000
1

T T T T
0 50 100 150 Model Nugget Sill Range RMSE

Distance spherical 0.0000 0.0070 9.0000 0.0006

llustracion 7-36 Mejor ajuste del modelo de variograma para la variable VCL.

Determinado el mejor variograma se realiza la validacion cruzada, de la
informacion disponible en la Tabla 7-25, en la cual podemos ver que la media tiene
una diferencia de -0.00001 y varianza 0.00025, lo cual desde el punto de vista de
los parametros estadisticos, la variable estimada podria considerarse como bien
estimada, los demas parametros presentan diferencias muy bajas con excepcion
del coeficiente de simetria y la curtosis, los cuales son elevados.

De la llustracién 7-37 podemos ver gque la distribucién espacial de la variable
VCL estimada es muy similar a la variable VCL original, a diferencia del andlisis
estructural de la variable Poisson, la distribucion espacial no presenta grandes
variaciones.
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Z Z* Z-7*

Muestras 3696 3696 3696
Minimo 0 -0.00015 | 0.00015
1° Cuartil 0.1582 0.15962 | -0.00142
Mediana 0.2108 0.21053 0.00027
Media 0.21911 0.21912 | -0.00001
3° Cuartil 0.28475 0.28398 0.00077
Maximo 0.4442 0.43793 0.00627
Rango 0.4442 0.43808 0.00612
Rango Intercuantil 0.12655 | 0.12436 0.00219
Varianza 0.00716 0.00691 0.00025
Desviacion Estandar | 0.08459 0.08311 0.00148
Simetria 0.01678 0.02459 | -0.00781
Curtosis 2.5749 2.54707 0.02783

Tabla 7-25 A la izquierda, valores estadisticos de la variable original (Z), los valores estimados (Z*) y
su diferencia.

De la llustracién 7-38 podemos ver que el histograma es bueno, la cantidad
de outliers que presenta son pocos y estan bien distribuidos. Mientras que el
Scatterplot muestra una buena correlacién entre VCL y VCL*. Los parametros para
las simulaciones se describen en la Tabla 7-26 .

llustracion 7-37 A la izquierda, registro original de la variable VCL, al centro, registro de la variable VCL
estimada por kriging, a la derecha, diferencia entre las variables.
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llustracion 7-38 A la izquierda, histograma de la diferencia entre VCL-VCL*, a la derecha, Scatterplot

entre VCLy VCL*.

Método. BcSaSim | SGCoSim
Malla 369.5 metros dividido en intervalos de 0.1 metros
Parametros del Modelo esférico, Nugget 0, meseta 0.007, rango 9.
variograma

Modelo de dependencia

Bernstein

Modelo de copula de

Coeficiente de correlacion de
0.5412

Software

BcSaSim (GSLIB)

RGEOSTAD (Diaz-Viera, Martin
A, Hernandez-Maldonado,
Victor Miguel, 2010)

Tabla 7-26 Parametros del variograma usados en la co-simulacion para a variable VCL.

7.6.2 CO-SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA

7.6.2.1 modelo de CORREGIONALIZACION lineal.

De la informacion disponible en la Tabla 7-27 se us6 el modelo esférico para
realizar la corregionalizacion, otro dato a destacar es que los rangos se mantuvieron
iguales en todos los casos.

Variable Modelo Nugget Meseta Rango
Poisson Esférico 0.00002 0.00194 9
vcl Esférico 0.0001 0.007 9
Poisson-Vcl | Esférico 0.00001 0.002 9

Tabla 7-27 Valores de los variogramas de la llustracion 7-39

De la (7-5) y (7-6) podemos comprobar que el modelo de corregionalizacion

lineal es valido.
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0.00002 0.00001

vo(h) = det| jono1 0,001 | = 0000000019 (7-5)
_ ., .10.00192 0.00199] _ ]
vo(h) = det| 50195 0.0060 | = 0092879 (7-6)

De la llustracion 7-39 tenemos los 3 variogramas que se necesitan para
continuar con el andlisis estructural bivariado. Se puede observar que el ajuste fue
lo méas cercano posible al variograma original, incluso se puede ver la pestafia que
se dejo en el analisis estructural univariado de la variable Vcl.
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llustracion 7-39 Superior, variograma de la variable Poisson, centro, variograma de la variable VCL,
inferior, variograma cruzado entre Poisson-VCL.

7.6.2.2 variable volumen de arcilla (VCL).
Para este caso nos basaremos en la informacién de la Tabla 7-28, desde este
punto de vista podemos ver que la media es igual al original.

VCL VCL por SGC VCL SD Diferencia VCL
Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0 0 0.005 0
1° cuantil 0.1582 0.1645 0.005 -0.0063
Mediana 0.2108 0.2116 0.005 -0.0008
Media 0.2191 0.2191 0.005 0
3° cuantil 0.2848 0.2801 0.005 0.0047
Maximo 0.4442 0.4019 0.012 0.0423
Rangos 0.4442 0.4019 0.007 0.0423
Rango intercuantil 0.1266 0.1156 0 0.011
Varianzas 0.0072 0.006 0 0.0012
Desviacion estandar 0.0846 0.0773 0.0002 0.0073
Coeficiente de variacion 0.386 0.3529 0.0395 0.0331
Simetria 0.0168 0.068 30.2294 -0.0512
Curtosis 2.5749 2.4533 979.3711 0.1216

Tabla 7-28 Valores de los parametros geoestadisticos calculados para la variable VCL, VCL por
simulacién secuencial gaussiana (SGC) y la diferencia entre estos.
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Sin embargo, de la llustracion 7-40 podemos ver que la distribucién espacial
de los datos simulados no es buena. La diferencia entre el registro simulado y el
registro original se ve demasiado alterado, resaltando los picos que se perdieron
durante la simulacion. Incluso cuando se comparan los datos originales y los datos
simulados usando un Scatterplot se puede ver que estan dispersos.

Frequency
o 400
A

(dec)

Wel_SGCoSim

u

T T

= - a0 a1 02 a3 as os 0 400
- vl [dec) Frequency
Vd0eg Vd_SGCoSim ([deg

IMW\ Mo M, it A A »A f\

B A* Quart 15 18448
— o = o Median 0.21080 0.21157
~— 3 = = il . Mean 0.21911 0.21910
3AF Quartile  0.28475 0.28007

Max o 2 040195

Variance 0.00718

ves Vet 5o Vet _Sim s o Std. Dew 0.08453
llustracion 7-40 A la izquierda, registros comparativos entre la variable VCL original, VCL obtenida por
co-simulacion secuencial gaussiana, la diferencia entre estas y la desviacion estandar respectivamente, a la

derecha, Scatterplot entre VCL original y VCL obtenido por co-simulacién secuencial gaussiano.

0.00598
0.07733

Por lo que el método de simulacion para esta variable resulto no ser el mejor,
la estimacion ofrece mejores resultados para describir esta propiedad.

7.6.2.3 caso bivariado.

Usando los datos de la llustracion 7-41 se pueden observar los efectos de la
simulaciéon. En comparacion del Scatterplot con las variables originales, las
variables simuladas no describen adecuadamente el fenomeno, de hecho, se
considera que la simulacién estd muy estilizada. Incluso se puede notar que algunas
sucesiones de puntos tienen trayectoria y el grupo de valores localizados en la parte
mas baja del grafico no fueron considerados durante la simulacion. En lugar de eso
parece tener un aparente salto, esto puede deberse a los problemas vistos durante
los puntos anteriores. También se puede notar que la medida de correlacién de
Pearson paso de 0.5412 a 0.6016, lo cual indica sobre-dependencia.
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llustracion 7-41 Superior izquierdo, Scatterplot de la variable VCL-Poisson, superior derecha,
Scatterplot con regresion lineal de la variable VCL-Poisson, inferior izquierda, Scatterplot obtenido de la co-
simulacion secuencial gaussiana entre VCL-Poisson, inferior derecha, Scatterplot entre VCL-Poisson obtenidas

por el método de co-simulacion secuencial gaussiano.

7.6.3 CO-SIMULACION USANDO EL METODO BCSASIM USANDO COPULA

CONDICIONAL Y NO CONDICIONADA

7.6.3.1 Simulacién usando copula de Bernstein no condicional

Para esta parte las muestras fueron filtradas para retirar los valores repetidos,
en este caso las variables se redujeron a 2171 muestras. De la llustracién 7-42
podemos ver que ambos histogramas son ligeramente asimétricos.
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llustracion 7-42 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Poisson, a la derecha, histograma y
FDA de la variable Vcl.

. Poisson Poisson VCL VCL
Poisson . . VCL . .
simulado | simulado simulado | simulado

Muestras 2171 2171 9950 2171 2171 9950
Minimo 0.0773 0.0667 0.0647 0 0.0647
1° cuartil 0.2941 0.2923 0.2892 | 0.1554 | 0.1591 0.2892
Mediana 0.3246 0.3248 | 0.2207 | 0.2146 0.3248
Media 0.3209 0.3194 0.318 0.2247 | 0.2194 0.318
3° cuartil 0.3516 0.3496 0.3484 0.3 0.2861 0.3484
Maximo 0.4203 0.421 0.4215 | 0.4442 0.443 0.4215
Rango 0.343 0.3543 0.3567 | 0.4442 0.443 0.3567
Rango Intercuartil 0.0574 0.0572 0.0592 | 0.1446 0.127 0.0592
Varianza 0.0017 0.0019 0.0019 | 0.0085 | 0.0073 0.0019
Desviacion estandar 0.0409 0.0434 0.0441 | 0.0919 | 0.0856 0.0441
Coeficiente de variacion 0.1274 0.136 0.1388 | 0.4092 | 0.3901 0.1388
Simetria -0.6686 -0.7811 -0.787 -0.083 | -0.0402 -0.787
Curtosis 3.8566 4.6509 4.3203 | 2.2916 | 2.5769 4.3203

Tabla 7-29 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 2171 y 9950 muestras para las variables Poisson y Vcl, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la
menor diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

Realizando la simulacién por copula de Bernstein no condicional a 2171 y
9950 muestras. La Tabla 7-29 muestra que los resultados con la menor diferencia
respecto a la original estan en la simulacion de 2171 muestras en ambas variables,
incluso el parametro “minimo” fue logrado en ambas simulaciones.

Comparando los scatterplots de la llustracion 7-43 se puede notar que los
scatterplots de los valores simulados son muy parecidos al original; salvo por un
grupo de puntos localizados en el cuadrante superior derecho. El coeficiente de
correlacion paso de 0.642 a 0.536 en el caso de 2171y de 0.556 en el caso de 9950
muestras, lo cual indica sub-dependencia.
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llustracion 7-43 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 2171 valores simulados,
a la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

7.6.3.2 Simulacién usando cépula de Bernstein condicional.

Como podemos ver en la llustracion 7-44, ambos histogramas son
ligeramente asimétricos, el histograma de la variable Vcl tiene una fuerte influencia
de los valores atipicos localizados en la parte izquierda de grafico, mientras que la
variable Poisson es asimétrica, sin llegar a ser grave.

De la Tabla 7-30 se puede destacar que la simulacién de 11088 valores tiene
son los mas cercanos respecto a los originales, y en muchos casos el valor es
exacto al original. Esto es un buen indicador, ya que se pudo reproducir gran parte
de los parametros, especialmente en la variable Poisson, la cual solo presenta
diferencias en la desviacion estandar. Para el caso de la variable Vcl solo se tienen
valores iguales a los originales en 5 parametros, en los demas las diferencias son
muy bajas.

Histogram of Poisson Scatterplot (Poisson, Poisson )

::::::

llustracion 7-44 A la izquierda histogramas de las variables Poisson y Vcl, a la derecha Scatterplot y
Pseudo-observaciones.
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. POISSON | Poisson VCL VCL
Poisson . . VCL . )
simulado simulado simulado | simulado
Muestras 3696 3696 11088 3696 3696 11088
Minimo 0.0641 0.0656 0.0641 0 0 0
1° cuartil 0.2896 0.2882 02896 |0.1582| 0.1569 | 0.1588
Mediana 0.3248 0.3234 03248 | 02108 | 02089 | 0.2101
Media 0.3182 0.317 03182 |0.2191 | 02174 | 02101
3° cuartil 0.3493 0.3476 0.3493 | 0.2848 | 0.2832 | 0.2858
Maximo 0.4219 0.4211 04210 | 0.4442 | 04439 | 0.4442
Rango 0.3578 0.3555 03578 | 0.4442 | 0.444 0.4442
Rango | (o597 0.0594 0.0597 |0.1266| 0.1263 | 0.1271
Intercuartil
Varianza 0.002 0.002 0.002  |0.0072| 0.0072 0.0072
Desviacion | 4144 0.0443 0.0443 | 0.0846 | 0.0848 0.085
estandar
Coeficiente | 139, 0.1396 0.1394 | 0.386 | 0.3899 0.3882
de variacion
Simetria -0.7635 -0.8391 0.7635 | 0.0168| 0.0392 | 0.0114
Curtosis 4.2536 4.6106 42536 | 2574 | 2.5846 25774

Tabla 7-30 Valores de los pardmetros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos

de 1023 y 9207 muestras para las variables Poisson y Vcl, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la
menor diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

En la llustracion 7-45 podemos ver que la simulacién de datos usando copula
de Bernstein presenta pocas diferencias al original, por lo tanto, se puede sugerir la
simulacion de 9207 observaciones para un mejor muestreo del evento.

nnnnnnnnnnnnnnnn

llustracion 7-45 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por copula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 11088 muestras.

7.6.4 COMPARACION CON EL METODO SGCOSIM.
Como podemos ver en la Tabla 7-31, la simulacién usando SGCoSim tiene
valores iguales en la media y minimo. Sin embargo, el caso de la simulacion

98



BcSaSim con condicionamiento tiene 11 parametros con las menores diferencias
respecto al original, incluso el parametro minimo, maximo y rango es igual al
original.

VCL VCL' VCL BanSim yCL BgSaSim
SGCoSim | condicionado | sin condicionado
Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0 0 0

1° cuartil 0.1582 0.1645 0.158 0.1578
Mediana 0.2108 0.2116 0.2116 0.2086
Media 0.2191 0.2199 0.2188
3° cuartil 0.2848 0.2801 0.2852 0.2791
Maximo 0.4442 0.4019 0.4442 0.4442
Rangos 0.4442 0.4019 0.4442 0.4442
Rango intercuartil 0.1266 0.1156 0.1272 0.1213
Varianzas 0.0072 0.006 0.0068 0.0063
Desviacion estandar 0.0846 0.0773 0.0827 0.0795
Coeficiente de variacion 0.386 0.3529 0.376 0.3634
Simetria 0.0168 0.068 0.1268 0.167
Curtosis 2.5749 2.4533 2.2687 2.2939

Tabla 7-31 Tabla comparativa entre el metodo SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los numeros en verde indican que el valor es igual al original, los numeros en rojo indican
que es el valor con la menor diferencia respecto al original.

En el aspecto de la relacion de dependencia podemos ver en la Tabla 7-32
que los valores simulados por SGCoSim muestran sobre-dependencia. En el caso
de los valores simulados por BcSaSim condicional y no condicional, los valores
muestran una ligera sobre-dependencia. El caso BcSaSim condicional tiene los
valores mas cercanos al original en todas las medidas de dependencia.

Medida de . . BcSaSim BcSaSim no
. Original SGCoSim gy .
dependencia condicional condicional
Spearman 0.6106 0.6632 0.6343 0.6628
Kendall 0.4295 0.4747 0.4475 0.467
Pearson 0.5412 0.6016 0.5748 0.6093

Tabla 7-32 Valores de las medidas de dependencias original y simulados del par (VCL, Poisson), los
nameros en rojo indican que el valor es el mas cercano al original.

Viendo los Scatterplots y los graficos de copulas de la llustracion 7-46
podemos ver que los graficos obtenidos por BcSaSim son muy similares al original,
salvo por unas muestras localizadas en el cuadrante izquierdo en los Scatterplots.
En el caso del grafico de cOpula se puede notar que en todos los casos simulados
no se logro reproducir los valores localizados cerca de la esquina superior izquierda
e inferior derecha que aparecen en el original.
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llustracion 7-46 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con y sin
condicionamiento para la variable VCL.

Al analizar la llustracion 7-47, se observan los mismos efectos de suavizado
en la simulaciéon por SGCoSim. Mientras que las simulaciones por BcSaSim se
presentan con una buena similitud al original. Incluso el rango de diferencia entre la
distribucion espacial original y la obtenida por BcSaSim condicional es de +0.01, la
cual es la mas baja entre las distribuciones espaciales mostradas. Aunque también
se debe destacar el rango de diferencias con la simulacion por BcSaSim no
condicional, la cual es de +0.02, lo cual demuestra la efectividad del método.

iy sy A Mrﬁ«nﬂ Ay

i

S

yyyyy Ve SGCam dh S0 VB, o B0 o il Vet B NC e B0t o o

llustracion 7-47 Distribucion espacial de la variable VCL, de izquierda a derecha, VCL original, VCL por
SGCoSim, diferencia VCL-VCL_SGCoSim, VCL por BcSaSim condicional, diferencia VCL-
VCL_BcSaSim_cond, VCL por BcSaSim no condicional y la diferencia VCL-VCL_BcSaSim_no_cond
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7.7 CASO SATURACION DE AGUA (SW) — COEFICIENTE 1 (LAMBDA).

Analizando la llustracion 7-48, podemos ver el Scatterplot de las variables a
analizar. En este observamos que el coeficiente de Spearman es de 0.3198, como
se puede ver la mayoria de los outliers se encuentran en la parte derecha de cada
histograma.

i Dependence
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ER -
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R e e Fearson= 0.3542

150
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Swidec)
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Minimum 1.77210 0.07040 . Min 177210 0.07040
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3d Quattile 1134304 1.00000 3A° Quartile  11.94304 1.00000
Maximum  20.22679 1.00000 Max 2022879 1.00000
Variance 5.52588 0.02847 Varlance  9.33589 0.02847
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llustracion 7-48 Scatterplots del par (Lambda, SW), a la izquierda Scatterplot simple con las medidas
de dependencia, a la derecha Scatterplot con linea de regresion.

7.7.1 VARIABLE SATURACION DE AGUA (SW)

7.7.1.1 Andlisis estructural

Para verificar si esta variable tiene alguna evidencia de tendencia, se uso la
llustracion 7-49. Podemos ver que el variograma no muestra evidencias de
tendencia por la forma del semivariograma, por lo tanto, no serd necesario usar
algun de polinomio de tendencia ya que se puede calcular el modelo de variograma
sin dificultades.

o | Sw-Variogram
- -~ Mean
w
9 o — - Variance
. o
g
=T
(=]
o —
= @ | o
= % a3
5 g °
X s
S =
E S
q: (=]
m H
N | o
o =l
= L)
.
H
T T T T 8 g
3100 3200 3300 3400 = ; ; ; ;
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llustracion 7-49 A la izquierda, curva de regresion de la mediana, a la derecha, histograma de la
variable SW.
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7.7.1.1.1 CALCULO DEL VARIOGRAMA.

Al no encontrar tendencia en el variograma podemos realizar el calculo de

los modelos de variograma automaticamente. De la Tabla 7-33, el modelo esférico
ofrece el menor error, aunque el modelo exponencial es muy cercano al modelo
esférico, por lo tanto, se haran ajustes con ambos modelos.

Semivariance

Nugget Meseta Rango RMSE
Exponencial | 0.02620407 | 0.01682091 149 0.02635457
Esférico 0.02627978 | 0.00977273 149 0.0262419
Gaussiano | 0.02925352 | 0.01204143 149 0.03177355

Tabla 7-33 Valores calculados de los modelos de variograma calculados automaticamente.

Como se puede ver en la llustracién 7-50 el ajuste manual pudo mejorar el
error de 0.0262419 a 0.0032, se cambio el rango a 8.5, meseta a 0.0325 y Nugget
a 0.00001. Estos valores contrastan con los valores obtenidos autométicamente, los
cuales no ajustan al semivariograma original.

Sw Automatic Variogram Model Fitting

0.08
I

= Exponential
Spherical

= Gaussian

= Variance

0.04
I

0.02 0.03
1 1

0.01
I

0.00
1

S - seses o sem
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T T
100 150

Distance

Sw Manual Variogram Model Fitting

Semivariance
0.03 004 005
1

0.02

0.01

0.00

spherical
- Variance
Sill

50

T T
100 150

Distance

Model
spherical

Nugget
0.0000

Sill Range
0.0325 5.5000

llustracion 7-50 Mejor ajuste del modelo de variograma para la variable SW.

Determinado el mejor variograma se realiza la validacion cruzada, de la
informacion disponible en la Tabla 7-34. El momento de 1° orden es igual al original,
la mediana y la varianza tienen una diferencia muy baja; lo cual desde el punto de
vista de los parametros estadisticos la variable estimada podria considerarse como
bien estimada. Los demas parametros presentan diferencias muy bajas con
excepcion del coeficiente de simetria y la curtosis, los cuales son elevados.
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Z Z* Z-7*

Muestras 3696 3696 3696
Minimo 0.0704 0.07721 | -0.00681
1° Cuartil 0.73438 | 0.73921 | -0.00483
Mediana 0.91645 0.91926 | -0.00281

Media 0.84074 | 0.84074 0

3° Cuartil 1 0.99992 0.00008
Maximo 1 1.00074 | -0.00074
Rango 0.9296 0.92352 0.00608
Rango Intercuantil 0.26562 | 0.26071 0.00491
Varianza 0.03847 0.0372 0.001270
Desviacion Estandar | 0.19615 | 0.19288 0.00327
Simetria -1.31305 | -1.35421 | 0.04116
Curtosis 4,12082 4.27451 -0.15369

Tabla 7-34 A la izquierda, valores estadisticos de la variable original (Z), los valores estimados por
kriging (Z*) y su diferencia.

De la llustracién 7-51 podemos ver que la distribucion espacial de la variable
Sw estimada es muy similar a la variable Sw original. A diferencia del analisis
estructural de la variable Lambda, la distribucién espacial no presenta grandes
variaciones.

Sl o (S ) )

llustracion 7-51 A la izquierda, registro original de la variable SW, al centro, registro de la variable SW
estimada por kriging, a la derecha, diferencia entre las variables.

Analizando la llustracion 7-52 podemos ver que el histograma es bueno. La
cantidad de outliers que presenta son pocos y estan bien distribuidos, mientras que
el Scatterplot muestra una buena correlacion entre SW y SW*.
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llustracion 7-52 A la izquierda, histograma de la diferencia entre SW-SW*, a la derecha, Scatterplot
entre SWy SW*,

Por lo tanto, en la Tabla 7-35 tenemos los pardmetros que se usaran durante
las co-simulaciones.

Modelo de dependencia

Bernstein

Método. BcSaSim | SGCoSim
Malla 369.5 metros dividido en intervalos de 0.1 metros
Parametros del Modelo esférico, Nugget 0.0001, meseta 0.0325, rango
variograma 8.5.
Modelo de copula de Coeficiente de correlacion de

0.3198

Software

BcSaSim (GSLIB)

RGEOSTAD (Diaz-Viera, Martin
A, Herndndez-Maldonado,
Victor Miguel, 2010)

Tabla 7-35 Parametros usados en la co-simulacién para el par (Sw, Lambda).

7.7.2 CO-SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA

7.7.2.1 modelo de CORREGIONALIZACION lineal.

De la informacion disponible en la Tabla 7-36 vemos que el modelo a usar es
esférico, otro dato a destacar es que los rangos se mantuvieron iguales en todos los
casos excepto con el valor del alcance, el cual se modificé a 5.

Variable Modelo Nugget Meseta Rango
Lambda Esférico 0.063824 6.06328 5
Sw Esférico 0.0001 0.0325 5
Lambda-Sw Esférico 0 0.1 5

Tabla 7-36 Valores de los variogramas de la llustracion 7-53

Con los valores obtenidos en (7-7) y (7-8) podemos comprobar que el modelo
de corregionalizacion es valido.

105



Semiariance

_ . .10.063824 0 |_ ]

vo(h) = det |00 00001 = 0-000063824 (7-7)
_ . 5.99456 0.1 |_ ]

Yo(h) = det 01 0.0324 = 0-184382 (7-8)

De la llustracion 7-53 tenemos los 3 variogramas que se necesitan para
continuar con el andlisis estructural bivariado. Se puede observar que el ajuste fue
lo méas cercano posible al variograma original, incluso se puede ver la pestafia que
se dejo en el analisis estructural univariado de la variable Sw.
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llustracion 7-53 Superior, variograma de la variable Lambda, centro, variograma de la variable SW,

inferior, variograma cruzado entre Sw y Lambda.

Para probar que los andlisis estructurales previamente hechos ofrecen
buenos resultados, se puede usar los datos obtenidos de los variogramas para
realizar simulaciones. En este caso se uso el método de co-simulacion secuencial
gaussiano.

7.7.2.2 variable saturacién de agua (SW).

Para este caso nos basaremos en la informacion de la Tabla 7-37, la media
es igual al original, los demés parametros tienen diferencias fuertes. Sin embargo,
de la llustraciébn 7-54 podemos ver que la distribucion espacial de los datos
simulados no es buena. Incluso la curva se nota muy suavizada y algunos picos de
interés se vieron omitidos. La diferencia entre el registro simulado y el registro
original se ve demasiado alterado, resaltando los picos que se perdieron durante la
simulacion. Al comparar los datos originales y los datos simulados usando un
Scatterplot se puede ver que esta disperso, lo cual resulta extrafio si tomamos en
cuenta que los registros obtenidos durante el analisis estructural univariado y
bivariado; el registro Sw resultaba muy bueno, casi igual al registro original. Por lo
que el método de simulacion para esta variable resulto no ser el mejor, la estimacion
ofrece mejores resultados para describir esta propiedad.
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SW SW por SGC SW SD Diferencia SW

Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.0704 0.1242 0.0113 -0.0538
1° cuantil 0.7344 0.7442 0.0113 -0.0098
Mediana 0.9164 0.914 0.0113 0.0024

Media 0.8407 0.8407 0.0113 0
3° cuantil 1 0.9825 0.0113 0.0175
Maximo 1 1.0002 0.0316 -0.0002
Rangos 0.9296 0.876 0.0204 0.0536
Rango intercuantil 0.2656 0.2383 0 0.0273
Varianzas 0.0385 0.0333 0 0.0052
Desviacion estandar | 0.1961 0.1826 0.0006 0.0135
Coeficiente de 0.2333 0.2172 0.0503 0.0161
variacion

Simetria -1.313 -1.4197 30.9128 0.1067
Curtosis 4.1208 4,5645 1022.419 -0.4437

Tabla 7-37 Valores de los parametros geoestadisticos calculados para la variable SW, SW por
simulacion secuencial gaussiana (SGCoSim) y la diferencia entre estos.

Fraquancy

0 500 1400|
!

Sw_SGCoSim (dec)

co-simulacion secuencial gaussiana, la diferencia entre estas y la desviacion estandar respectivamente, a la
derecha, Scatterplot entre SW original y SW obtenido por co-simulacién secuencial gaussiano.

7.7.2.3 caso bivariado.

Usando los datos de la llustracion 7-55 se pueden observar los efectos de la
simulacion. En comparacion del Scatterplot con las variables originales, las
variables simuladas no describen adecuadamente el fendbmeno. De hecho, se
considera que la simulacion esta muy estilizada y no considero los valores que se
ubicaban en la parte superior derecha; aparentemente el grafico de la variable
simulada por SGCoSim parece estar mas disperso, aunque esto aparentemente
mejoro la correlacion linea, paso de 0.354 a 0.386.
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llustracion 7-55 Superior izquierdo, Scatterplot de la variable SW-Lambda, superior derecha,
Scatterplot con regresion lineal de la variable SW-Lambda, inferior izquierda, Scatterplot obtenido de la co-
simulacién secuencial gaussiana entre SW-Lambda, inferior derecha, Scatterplot entre SW-Lambda obtenidas
por el método de co-simulacion secuencial gaussiano.

7.7.3 CO-SIMULACION USANDO EL METODO BCSASIM USANDO COPULA
CONDICIONAL Y NO CONDICIONADA

7.7.3.1 Simulacién usando copula de Bernstein no condicional

Para esta parte las muestras fueron filtradas para retirar los valores repetidos,
en este caso las variables se redujeron a 1899 muestras. De la llustracion 7-56
podemos ver que ambos histogramas no son simétricos. Las diferencias entre la
media y la mediana de la variable Sw es de 0.04. Mientras que la variable Lambda
es de 0.2, en este ultimo caso se puede deber al efecto que causan los valores
atipicos localizados a la derecha del histograma.
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llustracion 7-56 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Lambda, a la derecha, histograma y
FDA de la variable Sw.

Realizando la simulacién por cépula de Bernstein no condicional a 1899 y
9950 muestras. La Tabla 7-38 muestra que los resultados con la menor diferencia
respecto a la original estan en la simulacion de 9950 muestras en ambas variables.
Incluso se pudo lograr que el parametro “maximo” sea igual al original. solo la
variable lambda tiene diferencias menores en el maximo, rango, rango intercuartil y

varianza en el caso de 1899 valores simulados.

Lambda | Lambda Sw Sw
Lambda | ; Sw . .
simulada | simulada simulado | simulado
Muestras 1899 1899 9950 | 1899 | 1899 9950
Minimo 1.7721 | 1.8159 | 1.8014 |0.0704| 0.1096 | 0.0706
1° cuartil 74806 | 7.9932 | 7.9294 |0.6176| 0.7441 | 0.7275
Mediana 9.5379 | 10.1794 | 10.1689 | 0.7702 | 0.9229 | 0.9137
Media 9.7519 | 10.2805 | 10.2049 | 0.7305 | 0.8437 0.836
3° cuartil | 11.4942 | 12.0207 | 11.9187 | 0.887 | 0.9967 | 0.9964
Maximo 30.1411 | 28.3733 | 29.7287 1
Rango 28.369 | 26.5574 | 27.9273 | 0.9296 | 0.8904 | 0.9294
Rango | 40136 | 4.0275 | 3.9893 |0.2694| 0.2526 | 0.2688
Intercuartil
Varianza 04394 | 99576 | 9.6599 |0.0387 | 0.0382 | 0.0391
Desviacion | 5 5754 | 3.1556 | 3.108 |0.1968| 0.1954 | 0.1977
estandar
Coeficiente | 3151 | 03069 | 0.3046 |0.2694| 02316 | 0.2364
de variacion
Simetria 0.9977 | 0.9043 | 0.9726 | -0.852 | -1.3528 | -1.2998
Curtosis 56531 | 5.3998 | 5.7371 |3.1565| 4.0911 | 4.0659

Tabla 7-38 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 674 y 9950 muestras para las variables Lambda y Sw, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original.
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Comparando los scatterplots de la llustracion 7-57 se puede notar que los
scatterplots de los valores simulados son muy parecidos al original. Se puede
destacar que el coeficiente de correlacion de Pearson cambio de 0.464 a 0.365, por
lo que se considera que hubo sub-dependencia.

s . 7
R Pesrson Com=
21 0408 £

sw

20 7 1.00000 [ 2972870
9.43925 0.03873 Vs 003819 g.g5089 092807
3 015580 s 015843 370802 013767

llustracion 7-57 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 1899 valores simulados,
a la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

7.7.3.2 Simulacion usando copula de Bernstein condicional.

Como podemos ver en la llustracién 7-58, ambos histogramas son totalmente
asimétricos como lo indica la Tabla 7-39. Incluso en el histograma de la variable Sw
se podria considerar el uso de la transformada lognormal para normalizar la
variable. En el caso del grafico de pseudo-observaciones podemos notar una mayor
carga de valores hacia la esquina superior derecha.

Histogram of LAMBDA Scatterplot (LAMBDA,LAMBDA)

llustracion 7-58 A la izquierda histogramas de las variables Lambda y Sw, a la derecha Scatterplot y
Pseudo-observaciones.

En la Tabla 7-39 vemos que la simulacion de 11088 muestras ofrece los
mejores resultados. Varios parametros resultaron ser iguales a los originales,
especialmente para la variable Lambda. En el caso de la variable Sw solo tiene
mejores resultados en 8 parametros para el caso de 11088 muestras simuladas.

110



Lambda | Lambda SW SW
Lambda ) - SW . )
simulado | simulado simulado | simulado
Muestras 3696 3696 11088 3696 3696 11088
Minimo 1.7721 1.8348 0.0704 | 0.0711
1° cuartil 7.9374 7.8562 0.7344 | 0.7325 0.7336
Mediana 10.1222 | 10.0487 0.9164 | 0.9136 0.9197
Media 10.2173 | 10.1053 0.8407 | 0.8402 0.8406
3° cuartil 11.949 | 11.8603 1
Maximo 30.2288 | 29.893 1
Rango 28.4567 | 28.0582 0.9296 | 0.9289
Rango | 40116 | 4.0041 0.2656 | 0.2675 | 0.2664
Intercuartil
Varianza 9.8359 9.0856 0.8341 | 0.0385 0.0389
Desviacion | 5,455 | 30142 | 3.1359 | 0.1961 0.1971
estandar
Coeficiente | 447 0.2983 0.3069 | 0.2333 | 0.2334 0.2345
de variacion
Simetria 0.9946 | 0.7689 -1.3131 | -1.3112 | -1.3248
Curtosis 50872 | 4.9283 41208 | 4.0942 | 4.1716

Tabla 7-39 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1023 y 9207 muestras para las variables Lambda y Sw, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la
menor diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

Observando la llustracion 7-59 podemos ver que la simulacién de datos
usando cépula de Bernstein presenta pocas diferencias al original. por lo tanto, se
puede sugerir la simulacion de 11088 observaciones para un mejor muestreo del
evento.

llustracion 7-59 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por copula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 11088 muestras.
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7.7.4 COMPARACION CON EL METODO SGCOSIM.

Como podemos ver en la Tabla 7-40, la simulacion BcSaSim condicional
tiene los mejores resultados en 9 parametros, incluso el parametro “maximo” es
igual al original. La simulacion SGCoSim es igual al original en el parametro “media”.

Sw Sw ' Sw BpSaSim Sw BchSim sin
SGCoSim | condicionado| condicionado

Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.0704 | 0.1242 0.0826 0.0826
1° cuartil 0.7344 | 0.7442 0.7402 0.7365
Mediana 0.9164 0.914 0.9189 0.9196
Media 0.8407 0.8401 0.8418
3° cuartil 1 0.9825 0.9956 0.9967

Maximo 1 1.0002

Rangos 0.9296 0.876 0.9174 0.9174
Rango intercuartil 0.2656 | 0.2383 0.2555 0.2603
Varianzas 0.0385 | 0.0333 0.037 0.0365
Desviacion estandar 0.1961 | 0.1826 0.1923 0.1911
Coeficiente de variacion | 0.2333 | 0.2172 0.2289 0.2271
Simetria -1.3131| -1.4197 -1.3806 -1.2791
Curtosis 4.1208 | 4.5645 4.3966 3.9932

Tabla 7-40 Tabla comparativa entre el metodo SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original, los
numeros en verde indican que el valor es igual al original.

En el aspecto de la relacion de dependencia podemos ver en la Tabla 7-41
se puede ver que todos los casos muestran sobre-dependencia, siendo el caso
BcSaSim condicional el que tiene los valores mas cercanos al original en las
medidas de dependencia de Spearman y Kendall.

Medida de - . BcSaSim BcSaSim no
i Original SGCoSim L =
dependencia condicional condicional
Spearman 0.3198 0.3562 0.336 0.3562
Kendall 0.2167 0.245 0.2294 0.2429
Pearson 0.3543 0.3863 0.3759 0.375

Tabla 7-41 Valores de las medidas de dependencias original y simulados, los nimeros en rojo indican
que el valor tiene la menor diferencia respecto al original.

Observando los Scatterplots y los graficos de copulas de la llustraciéon 7-60.
Podemos ver que los gréaficos obtenidos tienen similitud al original, sin embargo,
solo la simulacion SGCoSim muestra las trayectorias de la parte inferior izquierda.
En el caso del grafico de copula, solo el caso BcSaSim condicional tiene una buena
similitud al original. Para el caso del grafico de copula, el que pertenece al caso
BcSaSim condicional tiene 1 franja en la parte superior del grafico, lo cual se
atribuye a la alta cantidad de valores iguales al maximo de la variable Sw en la
simulacion, la cual es de 1308 muestras con valores iguales a 1.
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llustracion 7-60 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con
condicionamiento (F) y sin condicionamiento (FNC).

Como podemos ver en la llustracion 7-61, se observa que la simulacion por
SGCoSim esta suavizada, aunque su rango de diferencias es bajo, en su mayoria
de +0.01. Mientras que las distribuciones espaciales de las simulaciones por
BcSaSim condicionada y sin condicionamiento muestran una buena similitud, pero
el rango de diferencia es en su mayoria de +0.02.
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llustracion 7-61 Distribucion espacial de la variable Sw, de izquierda a derecha, Sw original, Sw por
SGCoSim, diferencia Sw-Sw SGCoSim, Sw por BcSaSim condicional, diferencia Sw-Sw_BcSaSim_cond, Sw
por BcSaSim no condicional y la diferencia Sw-Sw_BcSaSim_no_cond

7.8 CASO FACIES POROSIDAD TOTAL (PHIT) - IMPEDANCIA ACUSTICA (IP).
En este caso buscaremos simular la variable Phit a partir de la variable Ip
usando una clasificacion de facies, como se puede ver en la llustracion 7-62, en el
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pozo hay 5 facies clasificadas. Sin embargo, en el intervalo evaluado solo hay 4
facies: SS (arenas), SS-SH (arena-arcilla), SH-SS (arcilla-arena) y SH (arcilla). De
estas la facies SS-SH tiene la mayor cantidad de muestras; mientras que la facies
SS muestra el mayor rango de datos. Podemos considerar que la facies SH-SS

contiene los mayores valores de porosidad.
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llustracion 7-62 A la izquierda, histrograma de las facies clasificadas, a la derecha, boxplot conjunto
de las facies clasificadas de la variable Phit del pozo Lackach-1

En la llustracién 7-63 se puede observar la distribucién espacial de las facies

evaluadas.
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llustracion 7-63 Distribucion espacial de las facies encontradas en el intervalo estudiado, el color

amarillo corresponde a la facies SS, el color naranja a la facies SS-SH y el color gris a la facies SH-SS.
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Para realizar las simulaciones se usaran solo los datos correspondientes a
cada facie. Se dejaran sin cambios los parametros de las funciones objetivo como
lo indica la Tabla 7-42.

Método. BcSaSim | SGCoSim
Malla 369.5 metros dividido en intervalos de 0.1 metros
Parametros del Modelo esférico, Nugget 0.00005, meseta 0.0011, rango
variograma 16.
Modelo de copula Coeficiente de correlacion de

Modelo de dependencia

de Bernstein -0.8563

RGEOSTAD (Diaz-Viera, Martin A,
Hernandez-Maldonado, Victor
Miguel, 2010)

BcSaSim

Software (GSLIB)

Tabla 7-42 Parametros usados para la co-simulacion del caso facies.

Cabe resaltar que se tuvo que hacer un proceso de simulacion y extraccion
de valores para poder reconstruir el registro a partir de la clasificacion de facies.
Para el caso de la co-simulacién secuencial Gaussiana se mantuvo las condiciones
de la corregionalizacion lineal vistas en la Tabla 7-9 y la llustracion 7-11. Por lo
tanto, solo se ofrecera la informacion de la extraccion de dichos valores en las tablas
comparativas de cada facies.

7.8.1 CO-SIMULACION USANDO EL METODO BCSASIM Y SGCOSIM PARA LA
FACIES SS.

7.8.1.1 Simulacion usando c6pula de Bernstein no condicional

En este caso las variables se redujeron a 674 muestras. De la llustracion 7-64
podemos ver que ambos histogramas no son simétricos; las diferencias entre la
media y la mediana de ambas variables es alta, incluso los histogramas presentan
mayores muestras hacia los extremos de las graficas.
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llustracion 7-64 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Ip, a la derecha, histograma y FDA de

la variable Phit.




Realizando la simulacion por cépula de Bernstein no condicional a 674 y 9950
muestras; la Tabla 7-43 muestra que los resultados con la menor diferencia respecto
al original estan en la simulacién de 9950 muestras en ambas variables.

IP Ip PHIT PHIT
Ip simulado |simulado PHIT simulado |simulado
Muestras 674 674 9950 674 674 9950
Minimo 5162.761| 5087.384 | 5086.338 | 0.062 [ 0.0623
1° cuartil 6735.46 | 6426.558 | 6574.219 10.1504| 0.1798 0.1674
Mediana 7433.905|7229.473 | 7301.832 ({0.2068| 0.2201 0.2168
Media 7974.134| 7595.573 | 7718.039 [0.1899| 0.2022 0.1983
3° cuartil 9356.144 | 8340.469 | 8607.947 [0.2295| 0.2335 0.2323
Maximo 11661.46| 11660.64 | 11661.33 [0.2699( 0.2692 0.2698
Rango 6498.703| 6573.255 | 6574.991 (0.2079| 0.207 0.2078
Rango Intercuartil |2620.684|1913.912|2033.728 |0.0792| 0.0537 0.0649
Varianza 2570189 | 2314387 | 2344129 [0.0025| 0.002 0.0021
Desviacion estandar {1603.181( 1521.311 | 1531.055 |0.0496| 0.0443 0.0459
Coeficiente de 0.201 | 0.2003 | 0.1984 |0.2609| 0.2193 | 0.2313
variacion
Simetria 0.5567 0.8268 0.768 -0.638 | -1.1463 -0.9855
Curtosis 2.1064 2.7209 2.59 2.2627| 3.332 2.88

Tabla 7-43 Valores de los pardmetros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 674 y 9950 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

Comparando los scatterplots de la llustracion 7-65 se puede notar que los
scatterplots de los valores simulados son muy parecidos al original, salvo por un
grupo de puntos localizados en el cuadrante superior derecho.

7 g

llustracién 7-65 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 674
la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

zg]

2884

7 3
z 2] Pearsan

ssssss

7.8.1.2 Simulacién usando cépula de Bernstein condicional.
Evaluando la llustracion 7-66. Ambos histogramas de la facies SS son
totalmente asimétricos como lo indica la Tabla 7-44, incluso en el histograma de la
variable Phit se podria considerar el uso de la transformada lognormal. Otro aspecto
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que notar es la grafica de pseudo-observaciones, la cual tiene una forma similar a
una paleta, lo cual es diferente a casos vistos.
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llustracion 7-66 A la izquierda histogramas de las variables Ip y Phit, a la derecha Scatterplot y Pseudo-

observaciones.

De la Tabla 7-44 podemos ver que la simulacion de 9207 valores tiene las
diferencias mas bajas respecto al original. Incluso la variable Ip tiene valores iguales
a los originales en 7 parametros; mientras que la variable Phit tiene 3. Cabe resaltar
que las diferencias fueron demasiado bajas en las 2 simulaciones.

P Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado | simulado
Muestras 1023 1023 9207 1023 1023 9207
Minimo  |5086.007 | 5088.211 | 5086.007 | 0.062 | 0.0621 0.062
1° cuartil  |6551.928| 6503.156 | 6551.921 | 0.1682 | 0.1642 | 0.1683
Mediana |7286.605| 7287.537 | 7286.605 | 0.2173 | 0.218 0.2171
Media  |7715.196| 7716.891 | 7715.196 | 0.1984 | 0.1983 | 0.1985
3° cuartil | 8573.941| 8679.57 | 8574.04 | 0.2324 | 0.2322 | 0.2328
Maximo  |11661.46| 11652.32 | 11661.46 | 0.2699 | 0.2697 | 0.2696
Rango  |6575.457| 6564.111 | 6575457 | 0.2079 | 0.2077 | 0.2076
Rango 15055 013 2176.414 | 2022.118 | 0.0643 | 0.068 | 0.0644
Intercuartil
Varianza | 2367774 | 2478142 | 2365717 | 0.0021 | 0.0022 | 0.0021
Desviacion 14545 757| 1574.212 | 1538.089 | 0.046 | 0.0464 | 0.046
estandar
Coeficiente | 1594 | (204 01994 | 0.2319 | 0.2342 | 0.2318
de variacion
Simetria | 0.7681 | 0.7618 | 0.7681 | -0.9901 | -0.9402 | -0.9863
Curtosis 2.568 2.512 25687 | 2.882 2.697 2.871

Tabla 7-44 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1023 y 9207 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.
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La llustracion 7-67 muestra que la simulacion de datos usando copula de
Bernstein presenta pocas diferencias al original, por lo tanto, se puede sugerir la
simulacién de 9207 observaciones para un mejor muestreo del evento.

Data n=1023 Simulated data n=1023 Conditional simulation n = 9207

llustracion 7-67 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 9207 muestras.

7.8.1.3 Comparacion entre el método SGCoSim y BcSaSim para la facies SS.

Como podemos ver en la Tabla 7-45. La simulaciéon usando BcSaSim sin
condicionamiento muestra las diferencias mas bajas en 5 pardmetros; destacando
el parametro “minimo” y “media”. Las demas simulaciones tuvieron mejores
resultados en 4 parametros. Incluso la simulacién por BcSaSim condicionado tuvo
el valor igual al original en el parametro “varianza”.

PHIT PHIT PHIT BcSaSim | PHIT BcSaSim
Facies SS | SGCoSim | condicionado | sin condicionado

Muestras 1023 1023 1023 1023
Minimos 0.062 0.0854 0.071 0.0626

1° cuatrtil 0.1682 0.1723 0.1606 0.1627
Mediana 0.2173 0.2165 0.2153 0.2161
Media 0.1984 0.1955 0.1958 0.1967

3° cuartil 0.2324 0.2296 0.23 0.232
Maximo 0.2699 0.2534 0.2659 0.2619
Rangos 0.2079 0.168 0.1949 0.1994
Rango intercuartil 0.0643 0.0573 0.0694 0.0693
Varianzas 0.0021 0.002 0.0022
Desviacion estandar 0.046 0.0449 0.0462 0.0466
Coeficiente de variacion 0.2319 0.2299 0.2357 0.2368
Simetria -0.9901 -1.0673 -0.9217 -0.9124
Curtosis 2.8827 2.794 2.5925 2.6395

Tabla 7-45 Tabla comparativa entre el metodo SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los numeros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original, los
numeros en verde indican que el valor es igual al original.
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En el aspecto de la relacién de dependencia; podemos ver en la Tabla 7-46
gue los valores simulados por SGCoSim muestran sobre-dependencia. En el caso
de los valores simulados por BcSaSim condicional y no condicional, los valores
muestran una ligera sobre-dependencia; siendo el caso de la simulacion BcSaSim
condicional el de las diferencias mas bajas en la medida de dependencia de

Spearman y Kendall.

Medida de - . BcSaSim BcSaSim no
. Original SGCoSim Ay .
dependencia condicional condicional
Spearman -0.7951 -0.8873 -0.81 -0.8148
Kendall -0.6115 -0.7215 -0.6228 -0.6293
Pearson -0.8977 -0.9523 -0.9118 -0.9052

Tabla 7-46 Valores de las medidas de dependencias original y simulados de la facies SS, los nimeros
en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original.

Comparando los Scatterplots y graficos de cépulas de la llustracion 7-68.
Podemos ver que los resultados obtenidos por BcSaSim son muy similares al
original; salvo por unas muestras localizadas en el cuadrante superior derecho. En
el caso del Scatterplot de SGCoSim tiene una aparente compactacion de los
valores. La forma de paleta en los gréaficos de cépula fue reproducida de forma muy
parecida al original en todos los casos.

Dependence (Ip_facie_2, Phit_facie_2) copula

Messures

Frequency

Spearman=0.7851
Kendall= 0.8115
Pearson= -0.8977

o 10 20 3

Phit (dec)
a2 025 ax
1 1

15

a1

005

T T T o
10000 12000 o M am <

Frequency

] Fhit [@=g)
2 0.06200
018815

Minimum
1st Quartile
0.21730 S
012840

23245

Median

Mean
3rd Quartile
Maximum 468421 0.2¢
Variance 236777425976 000212
Std. Dev. 1538.75728 0.0

120



7 -4 Dependence
5 Messures
]
g 2]
2] Spesrman=0.8872
7 £0.7215
-0.9523
4 b
E |
|
=
H
2 54
w 2
@
o
8
2 |
o oa |
E s i
z i
i
i
!
i
2 i
s |
B
T T T T T
6000 H000 10000 12000 a 200 400
Ip_facie_S (m: Frequency
T_facie_S6 (m/s B0l facie_5S (920)
Minimum ~ 5453.01324
1st Quartile 832801722
Medisn  7168.41
Mzan 76
d Quartile 8689 56678
Maximum _11503.98881
Varlance 2623284 65318
Std Dev. {588 4BB17
5 ] Dependence
5 & Messures
g ~]
o 84
g 2
2 7] Spearman= .0.81
=1 Kendall= -0.8228
Foo--EEEE oo - Pearson= -0.9118
1—
:
= |
H
=
o
5 i
E
E
@
@
& w
@ o
m = !
| i
= I
H
£ i
!
- i
= I
- I
i
L
T T T T T
8000 8000 10000 12000 a 2m 20
Ip_BeSaSimCond (mis"g/cc) Frequency
Tp_BeSaSimCond PR BEaRSImCond [dec]
Minimum  5086.00732
ist Quarile 8551928
Medisn 728650458
Mean 771519619
Variance 236777426874
Std Dev. 153878738
» Dependence
5 Messures
H
5 =24
£ =] Spesrman=0.3148
=1 Kendall= -0.8293
oo o - Pearson= -0.3052
i
a9 |
7 :
H
.
s &
33
8
H
E
5, T
@ o2 T
& S
4 i
g i
. |
H
s i
= I
- i
® 1
o e L
Eh T T T T T
G000 2000 10000 12000 L] 200 400
Ip_BCSaSimNCCond {mis*gicc) Frequency
Tp_BCSaSImNCC oI gaimiCCand [dec)
Minimum ~ 5086.00732 0.08257
15t Quartile 0.16269
fedien 021612
Mean 019867
21 Quartile 022201
Maximum 48387 028194
Variance 236777428874 000217
Std. Dev. 153876738 004857

(Ip_facie_ss, Phit_facie_ss ) copula

llustracion 7-68 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con vy sin
condicionamiento de la facies SS.
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7.8.2 CO-SIMULACION USANDO EL METODO BCSASIM Y SGCOSIM PARA LA

FACIES SS-SH.

7.8.2.1 Simulacion usando cépula de Bernstein no condicional.

Se filtraron las variables para retirar los valores repetidos; resultando una

cantidad de 694 valores. De la llustracion 7-69 podemos ver que ambos histogramas
son asimétricos. La diferencia ente la media y la mediana de la variable Ip es de
106.46034 y de la variable Phit es de 0.00292. El histograma Ip muestra mayor
cantidad de muestras hacia el lado izquierdo de la gréfica.
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la variable Phit.

llustracion 7-69 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Ip, a la derecha, histograma y FDA de

IP Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado |simulado
Muestras 694 694 9950 694 694 9950
Minimo 5261.16 | 5272.162 | 5261.565 | 0.0938 0.0972 0.0944
1° cuartil 6243.0481 6184.019 | 6160.501 | 0.2061 0.2153 0.216
Mediana 6844.766| 6811.599 | 6802.253 | 0.2254 | 0.2282 0.2288
Media 6951.226| 6857.988 | 6816.185 | 0.2225 0.226 0.2265
3° cuartil 7364.997| 7292.671 | 7251.487 | 0.2435 0.2402 0.241
Maximo 11347.37]11340.05 | 11346.51 | 0.2939 0.291
Rango 6086.213| 6067.886 | 6084.949 | 0.2001 | 0.1938 0.1995
Rango Intercuartil [1121.949|1108.653 | 1090.987 | 0.0373 | 0.0249 0.025
Varianza 961114.9|817346.7 | 754813.9 | 0.0009 0.0006 0.0006
Desviacion estandar |980.3647 | 904.0723 | 868.8003 | 0.0304 | 0.0244 0.0236
Coeficiente de 0.141 | 0.1318 | 0.1275 | 0.1368 | 0.1078 | 0.1041
variacion
Simetria 1.1773 1.1513 1.1537 |[-0.7203 | -1.0173 -1.0845
Curtosis 5.0123 5.3359 5.59 4.0529 6.037 6.211

Tabla 7-47 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos

de 694 y 9950 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

122




Al realizar la simulacién de valores usando la copula de Bernstein de 694 y
9950 muestras, podemos comparar sus resultados. En la Tabla 7-47 los valores
simulados a 694 tienen la menor diferencia respecto al original para ambas variables
en la mayoria de los parametros. Comparando los scatterplots de la llustracion
7-70, se observa que el Scatterplot de 694 valores presenta diferencias respecto al
original; especialmente en los valores extremos. Para el caso del Scatterplot de
9950 muestras muestra mayores similitudes al original. En ambos casos, la medida
de dependencia se redujo de -0.83 a-0.774 y de -0.83 a -0.707.
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llustracion 7-70 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 694 valore imulados, a
la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

50407231

7.8.2.2 Simulacion usando cépula de Bernstein condicional.

De la llustracion 7-71 vemos que el histograma de la variable Ip es
asimétrico. Mientras que el histograma de la variable Phit presenta una asimetria
ligera causada por los valores atipicos localizados a la izquierda del histograma.

Histogram of Ip Scatterplot (Ip,Ip_inline)

,,A,Mhm'_

r T T T T
5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

In

Histogram of PHIT

llustracion 7-71 A la izquierda histogramas de las variables Ip y Phit, a la derecha Scatterplot y Pseudo-
observaciones.

Los valores de la Tabla 7-48 indican que los valores de la simulacion para la
variable Ip a 9318 muestras que son iguales respecto a los valores originales;
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excepto los parametros “varianza” y “desviacion estandar”. Mientras que la variable
Phit tiene los valores mas cercanos en la mayoria de los parametros.

P Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado | simulado
Muestras 1553 1553 9318 1553 1553 9318
Minimo 5261.16 | 5264.38 0.0938 | 0.0949 | 0.0943
1° cuartil  |6163.497 | 6173.209 0.2158 | 0.2157 | 0.2159
Mediana |6800.027 | 6786.684 0.2289 | 0.2279 | 0.2291
Media  |6813.511| 6842.472 0.2264 | 0.2255 | 0.2265
3° cuartil | 7256.861| 7256.753 0.2413 | 0.2404 | 0.2411
Maximo | 11347.37| 11335.27 0.2939 | 0.2938
Rango  |6086.213| 6070.888 0.2001 | 0.1989 | 0.1995
Rango 11093 364 | 1083.544 0.0255 | 0.0247 | 0.0252
Intercuartil
Varianza |746340.5| 833951.5 | 745939.9 | 0.0006 0.0005
Desviacion | g53 91 | 913.2094 | 863.6781 | 0.0235 | 0.0242 | 0.0234
estandar
Coeficiente | 1560 | 01335 01037 | 0.1074 | 0.1034
de variacion
Simetria | 1.0801 | 1.3057 -1.1016 | -1.3309 | -1.1011
Curtosis 5.2295 | 5.8561 6.2174 | 7.206 6.255

Tabla 7-48 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1553 y 9318 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

Analizando los Scatterplots de la llustracion 7-72. Estos muestran una buena

similitud respecto al original. Incluso en los valores extremos se consideraron en
ambas simulaciones; especialmente en el Scatterplot de 9318 muestras.

Simulated data n=1553

Conditional simulation n = 9318

llustracion 7-72 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 9917 muestras.
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7.8.2.3 Comparacion entre el método SGCoSim y BcSaSim para la facies SS-SH.

De la llustracion 7-73 y la Tabla 7-49 podemos ver que los datos simulados
por el método SGCoSim tienen diferencias muy altas en comparacion al original.
Incluso el Scatterplot muestra evidencias de trayectorias muy estilizadas; solo el
grafico de Pseudo-observaciones luce igual. Para el caso de los datos simulados
por el método BcSaSim, solo la simulacion por el método BcSaSim por copula de
Bernstein sin condicionamiento tienen el menor error respecto al original. El grafico
presenta una fuerte similitud, excepto por algunos valores extremos localizados en
el cuadrante inferior derecho. Del caso de la simulacién BcSaSim por copula de
Bernstein condicional los valores son mejores comparados con el método
SGCoSim; pero no como los del método BcSaSim sin condicionamiento, salvo en
algunos parametros como es la varianza; su correspondiente Scatterplot es mas
disperso en el cuadrante inferior derecho.

Analizando las medidas de dependencia de la Tabla 7-50 se observa que, en
todos los casos, las simulaciones presentan sobre-dependencia respecto de los
valores originales. El caso de la simulacion BcSaSim condicional tiene las
diferencias mas bajas respecto a las medidas de dependencias de Kendall y
Spearman. Mientras que la medida de dependencia de Pearson tiene la diferencia
mas baja en la simulacion BcSaSim no condicional.

PH.IT PHIT PHIT PH!T .
Facies SGCoSim Bc_SgS|m BcSe}S_lm sin
SS-SH condicionado | condicionado
Muestras 1553 1553 1553 1553
Minimos 0.0938 0.1434 0.1043 0.095
1° cuartil 0.2158 0.2192 0.2155 0.216
Mediana 0.2289 0.2322 0.2293 0.2281
Media 0.2264 0.2291 0.2273 0.2268
3° cuartil 0.2413 0.2421 0.2408
Maximo 0.2939 0.278 0.2937 0.2908
Rangos 0.2001 0.1345 0.1894 0.1958
Rango intercuartil 0.0255 0.022 0.0266 0.0248
Varianzas 0.0006 0.0003 0.0005
Desviacion estandar 0.0235 0.0175 0.0247 0.0234
Coeficiente de variacion 0.1037 0.0765 0.1086 0.1034
Simetria -1.1015 -1.0476 -0.961 -1.1027
Curtosis 6.2172 5.9067 6.4597 7.079

Tabla 7-49 Tabla comparativa entre el metodo SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original, los
nameros en verde indican que el valor es igual al original.
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Medida de
dependencia

Original

SGCoSim

BcSaSim
condicional

BcSaSim no
condicional

Spearman

-0.7951

-0.8873

-0.81

-0.8148

Kendall

-0.6115

-0.7215

-0.6228

-0.6293

Pearson

-0.8977

-0.9523

-0.9118

-0.9052

Tabla 7-50 Valores de las medidas de

nameros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original.
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llustracion 7-73 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con y sin
condicionamiento.

7.8.3 Co-simulacion usando el método BcSaSim y SGCoSim para la facies SH-SS.

7.8.3.1 Simulacion usando c6pula de Bernstein no condicional.

Se realizo el filtrado de valores repetidos, dando como resultado 525
muestras. De la llustracion 7-74 podemos ver que el histograma de la variable Ip
es asimétrico, pero sin llegar a ser grave; esto es provocado por los valores atipicos
localizados en la parte derecha del histograma y por qué la diferencia entre la media
y la mediana es de 41.20563. Mientras que el histograma de la variable Phit es
simétrico, ya que la diferencia entre la media y la mediana es de 0.00037, lo cual es
muy bajo. En lo que respecta a los graficos de la FDA, el correspondiente a la
variable Ip presenta intervalos vacios en el extremo derecho del grafico los cuales
estan asociados a los valores atipicos.
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llustracion 7-74 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Ip, a la derecha, histograma y FDA de

De la Tabla 7-51 podemos notar que la simulacion de 9950 valores usando

la cépula de Bernstein presenta las menores diferencias respecto al original; en el
parametro “maximo” de la variable Phit su valor es igual al original. Este ejemplo
nos permite observar una de las ventajas del uso de la cépula de Bernstein, ya que,
a pesar de que el nimero de muestras es bajo, la simulacién pudo acercarse a los

valores originales.

Ip sim:JFI)ado simtIJpIado PHIT sirirllgdo sinI:EIgdo

Muestras 525 525 9950 525 525 9950
Minimo 5362.804 | 5295.401 [ 5292.966 |0.1494| 0.1568 0.1496

1° cuartil 6075.595|5975.847 | 6014.751 {0.2228| 0.228 0.2265
Mediana 6490.389| 6403.092 | 6469.992 | 0.237 | 0.2386 0.2368
Media 6531.594|6474.728 | 6504.21 (0.2374| 0.2385 0.2373

3° cuartil 6964.248| 6954.625 | 6970.987 |0.2516 0.25 0.2482

Maximo 9245.57419230.223 |1 9242.832 ({0.2901| 0.2898

Rango 3882.77 | 3934.822 | 3949.866 (0.1407| 0.1331 0.1404
Rango Intercuartil |888.6534|978.7776 | 956.2364 (0.0288| 0.022 0.0217
Varianza 364724.71393149.9 [ 372795.2 |0.0005| 0.0003 0.0003
Desviaciéon estandar ({603.9244|627.0166 | 610.5696 |0.0214| 0.0173 0.0173
Co\fgﬁ;ec'i‘éide 0.0925 | 0.0968 | 0.0939 [0.0902| 0.0723 | 0.0728
Simetria 0.7248 0.59 0.4393 |-0.312| -0.2764 | -0.2211
Curtosis 4.486 3.886 3.336 4221 | 4.2573 4.9543

Tabla 7-51 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos

de 525 y 9950 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.
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Haciendo las comparaciones entre los scatterplots de la llustracion 7-75. El
Scatterplot muestra una fuerte similitud al original. Sin embargo, los scatterplots de
los valores simulados se tiene un grupo de valores en el cuadrante superior derecho
los cuales no estan en el Scatterplot original.
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s

llustracion 7-75 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 525 valorés simulados, a
la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

7.8.3.2 Simulacion usando copula de Bernstein condicional.

De la llustracion 7-76 podemos ver en los histogramas que las variables son
ligeramente asimétricas, lo cual es causado por algunos valores atipicos. En el caso
de la gréfica de pseudo-observaciones se nota una mayor carga de datos hacia la
esquina superior derecha.
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llustracion 7-76 A la izquierda histogramas de las variables Ip y Phit, a la derecha Scatterplot y Pseudo-
observaciones.

De la Tabla 7-52 vemos que los valores de los parametros del caso de 9639
valores simulados tienen la menor diferencia respecto al original. En algunos
parametros el valor es igual al original, especialmente en los parametros “media”,
“varianza” y “maximo”.
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P Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado | simulado
Muestras 1071 1071 9639 1071 1071 9639
Minimo  |5290.686 | 5323.842 0.1494 | 0.1631 | 0.1495
1° cuartil  |6009.278| 6027.707 | 6008.79 | 0.2266 | 0.2269
Mediana |6457.054| 6470.345 0.2368 | 0.2369 | 0.2371
Media  |6500.284 | 6508.148 0.2374 | 0.2378
3° cuartil | 6967.396 | 6957.171 | 6967.662 | 0.2485 | 0.2482 | 0.2484
Maximo | 9245.574| 9179.173 0.2901 | 0.29
Rango  |3954.888| 3855.33 0.1407 | 0.1269 | 0.1406
Rango 955 1182 929.4645 | 958.8728 | 0.0218 | 0.0213
Intercuartil
Varianza |372567.1| 336994.8 | 372257.8 | 0.0003
Desviacion | g 3857 580.5125 | 610.1294 | 0.0173 | 0.0168
estandar
Coeficiente | ) ng39 | (0892 0.073 | 0.0705 | 0.0728
de variacion
Simetria | 0.4118 | 0.2607 0.2827 | 0.1676 | -0.218
Curtosis 3.2192 | 2.7082 3.219 517 | 4.0075 | 4.7985

Tabla 7-52 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos
de 1071 y 9639 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

Los Scatterplot de la llustracién 7-77 muestra que los valores obtenidos por
el método BcSaSim son muy parecidos al original, incluso el caso de 9639
observaciones conserva la forma del original.

Simulated data n=1071

Conditional simulation

n=19639

PHIT

o .
Pk

[

[

llustracion 7-77 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 9917 muestras.
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7.8.3.3 Comparacion entre el método SGCoSim y BcSasim para la facies SH-SS.
Revisando los valores de la Tabla 7-53 vemos que la simulacién usando el
método BcSaSim sin valores condicionados presenta las menores diferencias.
Incluso, el parametro “maximo” es exacto. En el caso de las simulaciones por
BcSaSim condicional y SGCoSim tienen diferencias bajas, pero no son las mejores.

PHIT PHIT PHIT PHIT
Facies SGCoSim Bc$§18|m Bcqu_lm sin
SH-SS condicionado | condicionado
Muestras 1071 1071 1071 1071
Minimos 0.1494 0.1835 0.1496 0.1497
1° cuartil 0.2266 0.2311 0.2288 0.2285
Mediana 0.2368 0.2394 0.2398 0.2386
Media 0.2374 0.2382 0.2375 0.2375
3° cuartil 0.2484 0.2459 0.2508 0.2495
Maximo 0.2901 0.2777 0.2896
Rangos 0.1407 0.0942 0.14 0.1404
Rango intercuartil 0.0219 0.0148 0.022 0.021
Varianzas 0.0003 0.0002 0.0006 0.0006
Desviacién estandar 0.0173 0.0123 0.0244 0.0238
Coeficiente de variacion 0.073 0.0516 0.1028 0.1
Simetria -0.2828 -0.2163 -1.2422 -1.1774
Curtosis 5.1706 3.9323 6.4813 6.835

Tabla 7-53 Tabla comparativa entre el método SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original, los
numeros en verde indican que el valor es igual al original.

Mientras que las medidas de dependencia de la Tabla 7-54 muestran que en
todos los casos las simulaciones tienen sobre-dependencia. El caso de la
simulacion BcSaSim condicional muestra las menores diferencias respecto al
original en los coeficientes de dependencia de Spearman y Kendall. La simulaciéon
BcSaSim no condicional tiene la menor diferencia en el coeficiente de correlacion
lineal de Pearson.

Medida de - . BcSaSim BcSaSim no
. Original SGCoSim . .
dependencia condicional condicional
Spearman -0.7951 -0.8873 -0.81 -0.8148
Kendall -0.6115 -0.7215 -0.6228 -0.6293
Pearson -0.8977 -0.9523 -0.9118 -0.9052

Tabla 7-54 Valores de las medidas de dependencias original y simulados de la facies SH-SS, los
nameros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original.

Comparando los Scatterplots y los gréaficos de cépula de la llustracion 7-78
podemos ver que los casos de BcSaSim con y sin condicionamiento presentan una
fuerte similitud con la parte mas densa de los datos. Sin embargo, estos presentan
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2 grupos de valores que no estan presentes en el Scatterplot original. El caso
SGCoSim presenta un Scatterplot muy artificial, incluso se podria considerar que el
Scatterplot presenta trayectorias en los valores.
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llustracion 7-78 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con y sin

7.8.4 Co-simulacion usando el método BcSaSim y SGCoSim para la facies SH.

7.8.4.1 Simulacién usando copula de Bernstein no condicional.
En este se realizé el filtrado de valores repetidos, quedando un total de 48
muestras. De la llustracion 7-79 podemos ver que los histogramas de ambas
variables son asimétricos. Incluso se podria considerar que la variable Ip lo
conforman 2 grupos de datos; la FDA de la variable Ip presenta multiples huecos.
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llustracion 7-79 A la izquierda, histograma y FDA de la variable Ip, a la derecha, histograma y FDA de

la variable Phit.
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1P Ip PHIT PHIT
Ip simulado |simulado PHIT simulado |simulado
Muestras 48 48 9950 48 48 9950
Minimo 5654.961 | 5660.703 | 5655.202 |0.2126| 0.2147
1° cuartil 6079.001 | 6132.828 | 6074.684 [0.2272] 0.2269 | 0.2271
Mediana 6599.742| 6581.325 | 6544.89 |0.2316| 0.2312 | 0.2323
Media 6518.591 | 6530.855 | 6508.148 [0.2346| 0.2336 | 0.2347
3° cuartil 6968.155 | 6898.131 | 6958.452 [0.2394| 0.2362 | 0.2396
Maximo 7303.048] 7292.972 [ 7303.047 |0.2816| 0.2715
Rango 1648.087 | 1632.269 | 1647.845 | 0.069 | 0.0568 | 0.069
Rango Intercuartil |889.1543[765.3023 | 883.7681 [0.0122| 0.0093 | 0.0125
Varianza 249057.8| 181235.5 | 237856.4 |0.0002| 0.0001
Desviaciéon estandar |499.0569(425.7177 | 487.7052 [0.0135( 0.0122 0.0134
Coeficiente de 0.0766 | 0.0652 | 0.0749 |0.0574| 0.0522 | 0.0569
variacion
Simetria _0.0774 | -0.1499 | -0.0424 | 1.288 | 1.1608 | 1.1372
Curtosis 1.664 | 1.9699 | 1.677 | 5295 | 4.425 4.527

Tabla 7-55 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos

de 48 y 9950 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

Al aplicar la simulacion por copula de Bernstein en la Tabla 7-55, podemos

ver que las menores diferencias en los datos estan en los simulados de 9950
valores. Incluso hay parametros como el maximo, varianza y el rango que tiene
valores exactos respecto del original. Comparando los Scatterplots de la llustracion
7-80 podemos ver gque la simulacion de 48 valores no es similar al original. En
cambio, la simulacién de 9950 valores podria considerarse como similar. Sin
embargo, este grafico esta tan saturado que solo podria considerarse como similar
por la forma general del Scatterplot.
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llustracion 7-80 A la derecha, Scatterplot original, al centro Scatterplot de los 48 valores simulados, a
la derecha, Scatterplot del caso de 9950 muestras simuladas.

7.8.4.2 Simulacién usando cépula de Bernstein condicional.
De la llustracién 7-81 podemos ver que el histograma de ambas variables es
asimétrico. Incluso la variable Ip tiene 2 posibles grupos no relacionados.
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llustracion 7-81 A la izquierda histogramas de las variables Ip y Phit, a la derecha Scatterplot y Pseudo-
observaciones.

De la Tabla 7-56 podemos ver que la simulacién de 1274 muestras tiene las
menores diferencias respecto al original. En algunos parametros los valores fueron
exactos, como son la varianza y el rango intercuantil. Cabe resaltar que este caso
se redujo de 9950 valores a 1274 debido a la baja densidad de valores iniciales;
sobresaturar el modelo no garantiza que la simulacién sea la mejor.

P Ip PHIT PHIT
Ip simulado | simulado PHIT simulado | simulado
Muestras 49 49 1274 49 49 1274
Minimo  |5654.961| 5722.108 | 5654961 | 0.2126 | 0.2137 | 0.2127
1° cuartil  |6072.386| 5970.224 | 6072.386 | 0.2272 | 0.2266 0.227
Mediana |6593.185| 6188.072 | 6503.185 | 0.2314 | 0.2311 0.232
Media  |6509.089 | 6450.781 | 6500.080 | 0.2345 | 0.2361 | 0.2344
3° cuartil  |6957.023| 6995.572 | 6957.023 | 0.2391 | 0.2385 | 0.2389
Maximo |7303.048| 7295.711 | 7303.048 | 0.2816 | 0.2789 | 0.2814
Rango | 1648.087| 1573.603 | 1648.087 | 0.069 | 0.0651 | 0.0687
Rango | g9/ 637 | 1025.348 | 884637 | 0.0119 | 0.0119 | 00119
Intercuartil
Varianza |248309.4| 314786 | 243432.9 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0002
Desviacion | g 3065| 561.0579 | 493.3892 | 0.0133 | 0.0165 | 0.0135
estandar
Coeficiente | g 266 | 0.087 0.0758 | 0.0569 | 0.0697 | 0.0574
de variacion
Simetria | -0.0357 | 0.2313 | -0.0357/ | 1.3149 | 1.1441 | 1.1852
Curtosis 1.65 1.4864 1.65 5.419 | 3.555 45619

Tabla 7-56 Valores de los parametros calculados de las simulaciones no condicionales para los casos

de 48 y 1274 muestras para las variables Ip y Phit, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor
diferencia respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.
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En la llustracion 7-82 podemos ver ciertas similitudes entre los scatterplots
simulados y el original, especialmente con el de 1274 muestras. Al igual que el caso
de la simulacién con copula no condicional, el parecido del Scatterplot de 1274
muestras es por su densidad de valores.

Data n=49 Simulated data n =49 Conditional simulation n=1274
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llustracion 7-82 A la izquierda, Scatterplot de los valores originales, al centro, Scatterplot de los valores
simulados por cépula de Bernstein, a la derecha, Scatterplot de los valores simulados a 1274 muestras.

7.8.4.3 Comparacion entre el método SGCoSim y BcSaSim para la facies SH.

PH.IT PHIT PHIT PH!T _
Facies SGCoSim BcSaSim BcSaSim sin
SH condicionado | condicionado
Muestras 49 49 49 49
Minimos 0.2126 0.2232 0.2132 0.213
1° cuartil 0.2272 0.2288 0.2278 0.2295
Mediana 0.2317 0.2351 0.2309 0.2322
Media 0.2346 0.2366 0.2386 0.2367
3° cuartil 0.2391 0.2414 0.2431 0.2368
Maximo 0.2816 0.2579 0.2811 0.2812
Rangos 0.069 0.0347 0.0679 0.0682
Rango intercuartil 0.0119 0.0126 0.0153 0.0073
Varianzas 0.0002 0.0001 0.0004 0.0002
Desviaciéon estandar 0.0133 0.0095 0.0194 0.0158
Coeficiente de variacion 0.0568 0.0403 0.0812 0.0667
Simetria 1.3002 0.5985 1.0806 1.6051
Curtosis 5.4039 2.51 2.8761 4.9854

Tabla 7-57 Tabla comparativa entre el método SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original, los
nameros en verde indican que el valor es igual al original.
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De la Tabla 7-57 podemos ver que no hay alguno de estos métodos que
ofrezca la mejor simulacion desde la perspectiva exploratoria. Entre estos 3
métodos se reparten los mejores resultados. Por ejemplo, el método BcSaSim
condicional tiene los mejores resultados en los parametros 1° cuatrtil, 3° cuartil. En
el método BcSaSim no condicional el minimo, maximo, rango, mediana, varianza y
en el método SGCoSim la media y rango intercuartil.

De la Tabla 7-58 podemos ver que todos los casos simulados presentan
sobre-dependencia. El caso de la simulacion BcSaSim condicional muestra las
menores diferencias respecto al original en los coeficientes de dependencia de
Spearman y Kendall. La simulacion BcSaSim no condicional tiene la menor
diferencia en el coeficiente de correlacion lineal de Pearson.

Medida de i . BcSaSim BcSaSim no
. Original SGCoSim g .
dependencia condicional condicional
Spearman -0.7951 -0.8873 -0.81 -0.8148
Kendall -0.6115 -0.7215 -0.6228 -0.6293
Pearson -0.8977 -0.9523 -0.9118 -0.9052

Tabla 7-58 Valores de las medidas de dependencias original y simulados de la facies SH, los nimeros
en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia respecto al original.

Mientras que los scatterplots y graficos de copula de la llustracién 7-83 no
muestran similitud alguna con el Scatterplot y cépula original.
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llustracion 7-83 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con y sin
condicionamiento.
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7.8.5 Analisis comparativo con registro completo.

Los datos obtenidos por cada simulacion de facies fueron ensamblados para
reconstruir el registro de pozo completo que se muestran en la Tabla 7-59. Se
observa que la simulacion BcSaSim por copula de Bernstein sin condicionamiento
presenta menores diferencias respecto a los datos originales; incluso la “mediana”
es igual al valor original.

PHIT PHIT' PHIT BgSaSim .PHIT BgSaSim
SGCoSim condicionado sin condicionado
Muestras 3696 3696 3696 3696
Minimos 0.062 0.0854 0.071 0.0626
1° cuartil 0.2147 0.2173 0.2134 0.2138
Mediana 0.2295 0.2313 0.2297
Media 0.222 0.2226 0.2217 0.2217
3° cuartil 0.2414 0.2405 0.2422 0.2419
Maximo 0.2939 0.278 0.2937 0.2908
Rangos 0.2319 0.1926 0.2227 0.2282
_Rango 0.0267 | 0.0232 0.0288 0.0281
intercuartil
Varianzas 0.0011 0.001 0.0013 0.0013
Desviacion | (4338 | 0,032 0.036 0.0355
estandar
Coeficiente de | ;1551 | (144 0.1625 0.1599
variacion
Simetria -1.811 -2.2524 -1.5573 -1.6299
Curtosis 6.997 8.4907 5.876 6.1871

Tabla 7-59 Tabla comparativa entre el método SGCoSim y BcSaSim con valores condicionados y sin
condicionamiento con el registro completo, los nimeros en rojo indican que el valor tiene la menor diferencia
respecto al original, los nimeros en verde indican que el valor es igual al original.

De la llustracion 7-84 vemos que los scatterplots de las simulaciones
BcSaSim con y sin condicionamiento tienen mayores similitudes al original, el
Scatterplot del método SGCoSim presenta multiples trayectorias.
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llustracion 7-84 Scatterplots y pseudo-observaciones original, por SGCoSim, y BcSaSim con y sin
condicionamiento en orden descendente.

En el caso de la distribucion espacial de la llustracion 7-85, los registros
obtenidos por BcSaSim son muy similares al original, salvo por algunos picos.
También podemos observar que el registro simulado parece ser mas ruidoso. El
caso del registro obtenido por SGCoSim, se observan multiples picos atipicos que
afectan la totalidad del registro.

ot - re—— e st sona_ ot Pt _pesasm_Fhe [

e o 0w ex em

it

, as)

llustracion 7-85 Distribucion espacial de los registros obtenidos al simular las facies, en el recuadro
rojo esta el simulado por SGCoSim y su diferencia, en el recuadro verde esta el simulado por BcSaSim por
copula condicional y su diferencia, en el recuadro azul esta el simulado por BcSaSim por cépula no condicional
y su diferencia.
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7.9 COMPARATIVA ENTRE METODOS DE SIMULACION A PARTIR DE
MULTIPLES SIMULACIONES.
El objetivo de este ejercicio es comparar los diferentes resultados que se
obtienen en la simulacion 1, 25, 50 y 100 del par (Vcl, Poisson). En este solo se uso
el método SGCoSim contra el método BcSaSim condicionado.

7.9.1 Comparativa entre las realizaciones usando el método SGCoSim.
Analizando los resultados mostrados en la Tabla 7-60 observamos que los
resultados son muy diferentes a los originales. En términos generales gran parte de
los parametros tienen diferencias superiores al 50% respecto al original. Incluso los
valores de la realizacion 100 son muy diferentes. Otro dato que destacar es la
reduccion del valor en la varianza al aumentar las realizaciones, lo cual es
consistente a lo descrito por Deutsch (2002). Donde la simulacién Gaussiana hace
gue las ecuaciones de Kriging obliguen a la covarianza entre los datos originales y
los estimados por Kriging a ser baja y se espera que la varianza sea cercana a cero.

VCL VCL VCL VCL SGCoSim
VCL SGCoSim SGCoSim SGCoSim condicionado
simulacién 1 | simulacion 25 | simulacion 50 | simulacion 100
Muestras | 3696 3696 3696 3696 3696
Minimos 0 0 0.1166 0.0932 0.0792
1° cuartil | 0.1582 | 0.1645 0.1826 0.1866 0.1912
Mediana |0.2108| 0.2116 0.2084 0.2154 0.2173
Media |0.2191| 0.2191 0.2182 0.2172 0.2164
3° cuartil | 0.2848| 0.2801 0.2461 0.2449 0.2446
Maximo | 0.4442| 0.4019 0.3767 0.352 0.339
Rangos |0.4442| 0.4019 0.2601 0.2588 0.2598
_Rango 141566 01156 0.0635 0.0582 0.0533
intercuartil
Varianzas | 0.0072| 0.006 0.0024 0.0019 0.0014
Desviacion | o he46 | 0.0773 0.0487 0.044 0.0372
estandar
Coeficiente | 555 | () 3509 0.2232 0.2024 0.172
de variacion
Simetria | 0.0168 0.068 0.7681 0.2139 -0.1774
Curtosis | 2.5749 | 2.4533 3.2249 2.9795 2.7768

Tabla 7-60 Tabla comparativa entre las realizaciones 1, 25, 50 y 100 usando el método SGCoSim para
la variable Vcl.

Comparado las distribuciones espaciales de los registros geofisicos de pozos
de la llustracion 7-86. Podemos ver que solo la simulacion 1 conserva gran parte de
los rasgos de la distribucion espacial original, las demas simulaciones no presentan
alguna similitud al original, lo cual nos indica que el método no es tan estable al
intentar multiples simulaciones.
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Con respecto a la implementacién del cédigo para el método SGCoSim; el
codigo no es Optimo, ya que solo presenta los resultados de la ultima simulacion
realizada, es decir, si se le piden 25 realizaciones solo mostrara los resultados de
la simulacién 25. Este inconveniente resulta ser molesto si se requiere saber que
pasa en las demas simulaciones y aumenta el tiempo de procesamiento.

va Ver_secosm Ve sGCosm 25 Ver_seCosm sy ver_saeosm_100

llustracion 7-86 Distribuciones espaciales de los registros geofisicos de pozos. De izquierda a derecha:
Vcl original, Vcl por SGCoSim simulacion 1, Vcl por SGCoSim simulacion 25, Vel por SGCoSim simulacién 50,
Vcl por SGCoSim simulacién 100.

7.9.2 Comparativa entre las realizaciones usando el método BcSaSim con
condicionamiento.

En la Tabla 7-61 podemos ver que los valores obtenidos en cada simulacion
tienen diferencias menores al 8% respecto al original excepto en los parametros
“simetria” y “curtosis”. En los parametros mediana, media y varianza la diferencia
no supero el 5%. En la simulacion 1 el parametro “mediana” es igual al original, lo
cual es una fuerte evidencia de la estabilidad en multiples simulaciones. Ademas, el
codigo usado nos ofrece un archivo que contiene todas las simulaciones que se
solicitaron, en este caso 100; lo cual es una ventaja respecto al cédigo usado en la
simulacion SGCoSim.

Comparando las distribuciones espaciales de los registros geofisicos de
pozos de la llustracion 7-87 podemos ver que a grandes rasgos son similares. Se
consideran gran parte de los picos y valles observados en el original, especialmente
en las simulaciones 1y 25.
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VCL VCL VCL VCL
VCL I_BCSaSi_nj I_BCSaSi_nj BcSaSi_rp I_SCSaSi_rp
simulacién | simulacién | simulacién | simulaciéon
1 25 50 100
Muestras 3696 3696 3696 3696 3696
Minimos 0 0 0 0 0
1° cuartil 0.1582 0.1596 0.1585 0.1589 0.1587
Mediana 0.2108 0.2046 0.2043 0.2042
Media 0.2191 0.2192 0.2201 0.22 0.2201
3° cuartil 0.2848 0.2798 0.2808 0.2816 0.2828
Maximo 0.4442 0.4439 0.3999 0.3999 0.3999
Rangos 0.4442 0.4439 0.3999 0.3999 0.3999
Rango
intercuartil 0.1266 0.1202 0.1222 0.1227 0.1241
Varianzas 0.0072 0.0062 0.0053 0.0053 0.0053
Desviacion 0.0846 0.0788 0.0728 0.0727 0.0726
estandar
Coeficiente
de 0.386 0.3597 0.3308 0.3303 0.3298
variacion
Simetria 0.0168 0.186 0.306 0.3118 0.3023
Curtosis 2.5749 2.336 2.0493 2.0677 2.0505

Tabla 7-61 Tabla comparativa entre las realizaciones 1, 25, 50 y 100 usando el método BcSaSim para
la variable Vcl.
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llustracion 7-87 Distribuciones espaciales de los registros geofisicos de pozos. De izquierda a derecha:

Vcl original, Vcl por BcSaSim simulacion 1, Vel por BcSaSim simulacion 25, Vel por BcSaSim simulacion 50, Vcl
por BcSaSim simulacion 100.
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Otro punto que destacar es la cantidad de tiempo computacional invertido en
ambas simulaciones. En el caso de la co-simulacion secuencial Gaussiana
(SGCoSim) se demora cerca de 30 minutos por simulacién, mientras que la co-
simulacion estocastica espacial basada en copulas de Bernstein (BcSaSim) tarda
cerca de 2.5 horas para simular la copula y 20 minutos para la simulacion por
recocido simulado. Comparando los tiempos de los métodos de simulacion, el
método SGCoSim seria el mas eficiente, sin embargo, cualquier error humano en la
asignacion de valores 0 aumento en las realizaciones implica rehacer toda la
simulacién por los problemas descritos en el apartado 7.9.1, en cambio, el método
BcSaSim puede corregir cualquier error humano o aumentar las realizaciones en
menor tiempo, ya que solo requiere de 1 simulacion de cépulay el recocido simulado
ofrecera todas las simulaciones que se requieran.
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8 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.

El objetivo que se planteo al inicio de este trabajo de investigacion fue aplicar
el método de co-simulacidén estocéastica espacial usando copulas de Bernstein en
casos bivariados entre las propiedades petrofisicas (Phit, Phie, Ktimur, Vcl, Sw) y
atributos sismicos (Vp, Vs, Ip, Is, g, K, u, A1) obtenidos por registros geofisicos de
pozo. Entre estas propiedades petrofisicas y atributos sismicos se determiné que
solo los casos bivariados (Phit, Ip), (Phie, Ip), (Vcl, a), y (Sw, 1) ofrecieron los
mejores ejemplos comparativos.

En todos los casos se pudo observar que el método de simulacion BcSaSim
ofrece las diferencias mas bajas (Tabla 8-1), lo cual es evidente especialmente en
el caso (Sw, A) a pesar de su bajo coeficiente de correlacion. Otro punto que
destacar es que el método BcSaSim siempre ajusta con diferencias menores al 5%
respecto de los datos originales en casi todos los parametros estadisticos, mientras
que el método SGCoSim, excede estos porcentajes en casi todos los pardmetros
estadisticos.

(Phit, Ip) (Phie, Ip) (Vel, 0) (sw, A)
Coeficiente
de 0.71 -0.58 0.61 0.34
correlacion
Spearman
% % % % % % % % % % % %
Minimos 3758 | 1452 | 097 | 46.17 | 290 | 1451 | n/a n/a nfa | 76.42 | 1733 | 17.33
1° cuartil 065 | 061 | 042 | 258 | 007 | 093 | 398 1.01 088 | 133 | 079 | 029
Mediana 013 | 009 | 000 | 067 | 000 | 030 | 038 0.00 0.00 | 026 | 009 | 035
Media 000 | -0.14 | -0.14 | 000 | 031 | 006 | 0.00 0.59 005 | 000 | 031 | 013
3° cuartil 050 | 033 | 021 | -132 | -026 | 005 | -1.65 | -1.40 | -1.76 | -1.75 | 000 | -0.33
M&ximo 347 | 007 | -1.05 | 535 | -9.16 | -11.92 | 952 | -059 | -007 | 002 | 000 | 0.00
Rangos 1440 | 397 | -1.60 | -12.98 | -10.99 | -15.84 | 952 | -0.72 | 007 | 577 | -1.31 | -1.31
Rango 1 g7, | 787 | 524 | -1225 | 120 | 241 | 869 | -442 | -506 | 1028 | -2.18 | -2.00
intercuartil
Varianzas | -9.09 | 18.18 | 18.18 | -1538 | -7.69 | -7.69 | 1667 | -11.11 | -13.89 | -13.51 | -4.94 | -5.19
Desviacion | oo, | ¢51 | 503 | 868 | -392 | -3.08 | 863 | -579 | -6.86 | -6.88 | -2.40 | -2.55
estandar
Coeficiente | 30 | g4 | 513 | 873 | 370 | 315 | 858 | -627 | 681 | 690 | -274 | -2.66
de variacién
Simetria 785 | -14.01 | -10.00 | 58.09 | 41.68 | 60.67 | 304.76 | 1120 | 1007 | 812 | -1.54 | -2.59
Curtosis 620 | -16.02 | -11.57 | 552 | -9.07 | -7.52 | 472 | -10.71 | 928 | 10.77 | -1.59 | -3.10

Tabla 8-1 Tabla comparativa en términos de la diferencia entre el valor original y el simulado, los valores
en azul corresponden al método (SGCoSim), los valores en verde son del método (BcSaSim condicionado) y
los valores en rojo son del método (BcSaSim sin condicionado)

Se demostrd, a partir de los coeficientes de dependencia y graficos de
simulacion, que el método BcSaSim puede reproducir los parametros estadisticos
originales de una variable primaria de interés (propiedad petrofisica) a partir de la
relacion de dependencia con una variable secundaria (atributo sismico) sin importar
su funcion de distribucion.

En el capitulo 6 se pudo demostrar que la co-simulacion estocastica espacial
basada en cépulas de Bernstein (BcSaSim) ofrece buenos resultados cuando se
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cuenta con valores condicionales, especialmente cuando el nimero de valores
condicionales es bajo. A diferencia de la co-simulacion secuencial gaussiana
(SGCoSim), la cual se ve seriamente afectada cuando el nimero de valores
condicionales es bajo.

El método BcSaSim no demostré preferencia por algin parametro en
especifico, como lo hace el método de co-simulacion secuencial gaussiano
(SGCoSim), en el cual la media y la varianza tienen valores iguales al original o en
el peor de los casos diferencias muy bajas. A pesar de esto, las distribuciones
espaciales obtenidas por este método fueron muy similares al original, se pudo
observar como se respetaron a grandes rasgos los picos caracteristicos de las
propiedades petrofisicas originales.

En el caso de la comparacion del caso facies bivariada (Phit, Ip). Podemos
notar que los valores simulados son aun mejores usando el método de co-
simulacién estocastica espacial basada en cépulas de Bernstein (BcSaSim), donde
la diferencia entre los valores originales y los valores simulados es muy baja con la
copula condicional y no condicional, esto se observa en el registro se pudo
reproducir adecuadamente. En el mismo caso, usando el método de co-simulacién
secuencial gaussiano (SGCoSim) no se logré obtener buenos resultados; la
diferencia entre los valores de los parametros simulados y los originales es alta,
incluso los registros simulados muestran picos que en el registro original no existen.
Por lo tanto, se puede concluir que el método de co-simulacion estocastica espacial
basada en coOpulas de Bernstein para casos de facies proporciono mejores
resultados.

Siguiendo con la investigacion del método de co-simulacion estocastica
espacial basada en cépulas de Bernstein (BcSaSim) se necesita realizar el andlisis
de incertidumbres usando multiples realizaciones, las cuales podran mejorar los
resultados de las simulaciones. También se sugiere expandir su uso a casos de 2D
y 3D o incluso, probar esta metodologia estocastica en problemas de inversion de
datos, el cual hasta ahora no ha sido realizado.
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10 ANEXOS.

10.1 CODIGO SASIM MODIFICADO (DEUTSCH & JOURNEL, 1998).

a. Parameters for BCSASIM

b *hkhkkhkhkhkkhkhkhkkhkhkhihkhiikiik

2) START OF PARAMETERS:
3) 01001

401001

5) 0

6) 1

7) 1 2104763.97 1

8) 1 2627875 1
9) 3696 3035 0.1
10) 690696969

11)3

12) bcsasim_nC.dbg

13) besasim_nC.out
14)0

15)0.0 0.05 10 3 5 0.001
16) 10000 0.1

17) 10000

18)0

19) Conditioning_Data_facie_3.dat
2001 2 3 4
21)1.0e21 1.0e21
22)0

23) Histogram.dat

24)1 2

25) 30

26) 2

27)2.78

28) Gridded_SecData.dat
29)4

30)0

31) 0.2865

32) no_condicional.dat
332 1 0
34)0.0088 3622.7906
35) 10

36) 10

37) 450

38)0

39)1 0.00001

40)1 19510 0.0 0.0 0.0
41)50.0 50.0 2

\components: hist,varg,ivar,corr,cpdf
\weight:  hist,varg,ivar,corr,cpdf
\O=no transform, 1=log transform
\number of realizations

\grid definition: nx,xmn,xsiz

\ ny,ymn,ysiz

\ nz,zmn,zsiz

\random number seed

\debugging level

\file for debugging output

\file for simulation output

\schedule (O=automatic,1=set below)
\ schedule: t0,redfac,ka,k,num,Omin
\ maximum perturbations, reporting
\ maximum number without a change
\conditioning data:(0=no, 1=yes)

\ file with data

\ columns: x,y,z,attribute

\ trimming limits

\file with histogram:(0=no, 1=yes)

\ file with histogram

\" column for value and weight

\' number of quantiles for obj. func.
\number of indicator variograms

\ indicator thresholds

\file with gridded secondary data

\  column number

\ vertical average (0=no, 1=yes)
\correlation coefficient

\file with paired data

\ columns for primary, secondary, wt
\'" minimum and maximum

\' number of primary thresholds

\ number of secondary thresholds
\Variograms: number of lags

\ standardize sill (0=no,1=yes)

\ nst, nugget effect

\ it,cc,angl,ang2,ang3

\ a_hmax, ahiman, a_vert
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10.2 ATRIBUTOS SISMICOS.

Los atributos sismicos se definen como las cantidades que son medidas,
computadas en los datos sismicos (Subrahmanyam & Rao, 2008). Estos pueden
ser geomeétricos, cinematicos, dinamicos, fisicos y estadisticos, que extraen o
derivan de los datos sismicos en la etapa de pre-apilamiento (pre-stack) o post-
apilamiento (post-stack), o bien desde el mismo pozo si este tiene registros de
velocidad, estos contienen informacion de las caracteristicas petrofisicas, geometria
del medio, incluso describir el tipo de fluido disponible en el yacimiento (Li & Zhao,
2014).

Para hacer la relacion entre los pozos presentes en el &rea y el cubo sismico
se hace un procesamiento de los datos obtenidos del pozo y se correlacionan al
cubo sismico, este proceso se conoce como vinculaciéon pozo-cubo sismico o “well-
to-seismic tie”, asi, los datos obtenidos en el pozo, los cuales fueron adquiridos en
el dominio de la profundidad, son relacionados a los datos del cubo sismico, los
cuales fueron adquiridos en el dominio del tiempo y ambos se pueden tratar en un
mismo dominio a conveniencia del usuario. La vinculacion del pozo al cubo sismico
se realiza al generar una traza sintética, esta se genera con un atributo sismico a
nivel de pozo, como puede ser impedancia acustica, el registro de coeficiente de
reflexion y una ondicula, los cuales se relacionan con mediante el operador
convolucion.

A continuacion, se dard una breve explicacion de los atributos sismicos a
nivel de pozo

10.2.1 IMPEDANCIA ACUSTICA.

La impedancia acustica es la capacidad que tiene una roca para transmitir y
reflejar la onda incidente, este parametro se calcula con el producto de la densidad
y la velocidad de la onda P (Li & Zhao, 2014).

Iq = pvy, (10-1)

10.2.2 COEFICIENTE DE REFLEXION.

Este tipo de atributo sismico esta relacionado a la respuesta de la roca,
cuando la onda es emitida a través de la roca y es registrada por los receptores, la
onda resultante es un pulso, la polaridad y amplitud de este pulso corresponden a
la interface estratigrafica y la capacidad de reflejar la energia de la onda (Li & Zhao,
2014). Para calcular este parametro se usa la siguiente formula suponiendo un
ambiente de 2 capas.

c =PV2 Pl (10-2)
P2V + p1v;

Donde p, y v, son la densidad y velocidad de la capa 2, la cual es subyacente
alacapal,y p,v, sonladensidad y velocidad de la capa 1.
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La ventaja de este atributo esta en su sensibilidad, por ejemplo, de la
llustracion 10-1 tenemos 3 capas con densidad hipotética de 2, 1y 3 y velocidades
de 3000 m/s, 1400 m/s'y 4000 m/s respectivamente, en la interaccion de los estratos
de densidad 2 y 1 podemos notar que el estrato superior es mas denso, lo que
genera un comportamiento negativo del coeficiente de reflexion, reflejado en la linea
roja de la gréfica derecha, mientras que la interaccion de los estratos de densidad
1y 3 se observa que el estrato superior es menos denso que el estrato inferior, lo
cual genera un comportamiento positivo del coeficiente de reflexion.

2 3000 m/

11400 m/

3 4000 m/s

llustracion 10-1 Esquema del comportamiento del coeficiente de reflexion, el grafico derecho muestra
el comportamiento del coeficiente de reflexiéon entre 3 estratos.

10.2.3 IMPEDANCIA DE CIZALLA.
Este tipo de coeficiente se basa en el concepto de impedancia acustica, visto
en el apartado 10.2.1, solo que en este caso se usa la velocidad de onda S.

I = pvs (10-3)

10.2.4 COEFICIENTE VP/VS.

Este tipo de coeficiente es sensible a la presencia de fluidos, si existe un
fluido dentro de los poros, ya sea gas, agua o hidrocarburo, es facil detectarlos ya
gue las velocidades de la onda S y la onda P dependen de la matriz de la roca,
porosidad y mineralogia, el decrecimiento de tiempo de viaje de la onda S, o bien,
el incremento de la velocidad de la onda S se debe al decrecimiento de la densidad
y la absorcion de deformacién causado por la presencia de gas libre en los poros,
mientras que el incremento del tiempo de viaje de la onda P o bien la disminucion
de la velocidad de la onda P se debe al decrecimiento del médulo de Bulk o
comprensibilidad (Hamada, 2004).
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10.2.5 COEFICIENTE DE POISSON.

Es la disposicion de un material a comprimirse, al igual que el coeficiente
Vp/Vs, es sensible a la presencia de fluidos, un fluido se puede comprimir sin
cambiar de forma, lo cual ofrece valores altos del coeficiente, por ejemplo, si el
coeficiente de Poisson es de 0.5, indica la presencia de un fluido, si es de 0.3 nos
indica una arenisca (Schlumberger, 2016). La férmula de este coeficiente es:

(10-4)

10.2.6 COEFICIENTE K

El coeficiente k 0 modulo de Bulk se define como la razén de la presion
aplicada a un volumen de carga (Pavlis, 2003), visto desde las constantes de Lamé,
este coeficiente es:

2
K=2+5p (10-5)

Sin embargo, para poder relacionar este coeficiente a las velocidades de
onda P y onda S se considera que estas estan condicionadas por:

1

1
A+ 2u12 U\2
=[] = (%) (10-6)
P p Y *\p

Haciendo uso (10-5) en (10-6) obtenemos:

K = (sz * p) — (g V2 * p) (10-7)

Sin embargo, todos los atributos sismicos relacionados con la presion del
yacimiento, llamese K, u o A deben dividirse entre 1,000,000, esto es para lograr
que los resultados estén en gigapascales (Gpa), la cual es una medida
estandarizada en el analisis de presiones en pozo.

10.2.7 COEFICIENTE u

el modulo u o0 médulo de corte es una constante elastica que relaciona el
esfuerzo de corte y la deformacién de cizallamiento (Schlumberger, 2016), usando
(10-6) podemos obtener el valor de u

p="VZ*p (10-8)

10.2.8 COEFICIENTE 4
el coeficiente A es en cierta forma, un valor similar al coeficiente K, como
constante de Lamé se tiene la relacion entre el esfuerzo y la deformacion del medio,
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sin embargo, las diferencias entre el coeficiente K y el coeficiente 4 estén en el tipo
de medio, si este se aplica en un fluido ideal K = A.

2
A=K—Zu (10-9)

10.3 REGISTROS DE POZOS

Los registros geofisicos de pozos son una de las herramientas mas
importantes en la evaluacién de un yacimiento, especialmente cuando no se cuenta
con muestras extraidas de la perforacion, ya que las herramientas usadas permiten
cuantificar las propiedades petrofisicas de las rocas circundantes al pozo.

Para este trabajo se usaron los datos de los registros de pozos Caliper,
Rayos Gamma (GR), porosidad neutrén (NPHI), porosidad efectiva (PHIE),
porosidad total (PHIT), densidad total (RHOB), saturacion de agua (Sw), registro
sonico de onda compresional (DTCO).

10.3.1 REGISTRO CALIPER.

El objetivo de esta herramienta es medir el diametro del pozo, para esto usa
un arreglo de 2, 4 o 6 brazos distribuidos de forma equidistante, estos brazos entran
en contacto a la pared del pozo, asi los brazos se contraen o expanden segun sea
la forma del pozo, la forma del pozo depende en su mayoria de las condiciones
litolégicas, flujos y de la acumulacion de lodo en las paredes del pozo, estas
caracteristicas permiten detectar zonas permeables, por ejemplo, la presencia de
acumulacion de lodo o mud cake es un buen indicador de zonas permeables (Serra,
1986).

10.3.2 POROSIDAD NEUTRON (NPHI)

Esta herramienta es calculada directamente de la respuesta del registro, este
mide la cantidad de liquido presente en los poros comparando la respuesta
calibrada de una formacion de areniscas con la respuesta de la litologia del pozo, la
férmula para calcular la porosidad a partir de esta herramienta es:

l0g10¢ = aN + B (10'10)

Donde a y B son constantes, N es la razén de conteo y ¢ es la porosidad
verdadera, sin embargo, cuando esta herramienta se encuentra con zonas de gas
los valores de porosidad reportados por la herramienta son mucho menores a la
porosidad real debido al indica de hidrogeno muy bajo (Peters, 2012).

10.3.3 REGISTRO SONICO DE ONDA COMPRESIONAL (DTCO).

Este tipo de registro mide el tiempo que tarda una onda compresional en
recorrer cierta distancia de la formacion, generalmente esta distancia es de 1 pie, la
velocidad se mide en microsegundos por pie (us/ft).
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Para usar la informacion de este tipo de registro y relacionarlo a la porosidad
se tienen multiples opciones de métodos empiricos, de estos, los mas comunes son
la ecuacion de tiempo promedio de Wyllie y la ecuacion de Raymer-Hunt-Gardned
(Cannon, 2015).

 Atyog — Atyg

= Bt~ B, (10-11)

(10-11) es la lentitud de la formacion medida por la herramienta, Aty,, y Aty
son las lentitudes de la matriz y el fluido respectivamente.
Atlog = Atma

Atiog

(10-12)

La ecuacion de Raymer-Hunt-Gardner fue designada para arenas
pobremente consolidadas De (10-12), K es una constante empirica con valores
entre 0.625 a 0.7 (Cannon, 2015).

10.3.4 POROSIDAD TOTAL (PHIT)

la porosidad total es la razén de volumen de poros, interconectado o no, que
tiene la roca. Para célculo de este parametro se usan los datos de varios registros
que “miden” la porosidad, entre los tipos de registros mas comunes para obtener la
porosidad estan: registro sonico, registro de densidad, registro de neutrones
(Cannon, 2015).

10.3.5 POROSIDAD EFECTIVA (PHIE)

La porosidad efectiva es la razon del volumen de poro interconectado, este
depende de la clasificacién de los granos presentes en la roca y de su capacidad
para permitir el flujo de cualquier fluido.

10.3.6 DENSIDAD TOTAL (RHOB).

Este tipo de registro se basa en la interpretacion de las medidas obtenidas
por herramientas de tipo radioactivo, al emitir radiacibn gamma, los electrones
interactian con la composicibn quimica de las rocas, los receptores de la
herramienta registran la densidad de electrones, esto es, el nUmero de electrones
por centimetro cubico de la roca, la densidad de electrones esté relacionada a la
densidad de la matriz, porosidad y fluidos almacenados.

Para un elemento puro:

pe =00 () (10-13)

Donde p, es la densidad de electrones, p;, es la densidad bulk, Z es el numero
atomico del elemento irradiado y A es el peso atomico del elemento (Peters, 2012).
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