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INTRODUCCION

El conocimiento del comportamiento mecanico de las rocas en los campos petroleros, es
fundamental para el disefio e implementacion de los programas de perforacién y la
caracternzacuon de Ios yammnentos Tradnctona|mente las propiedades mecanlcas de las

rocas son obtenldas a partlr de’ medlcnones dlrectas en muestras de’ nucleos o de calculos o

sobre las medlcnones de Ios reglstros acustlcos La obtencnon de Ias_propledades

geomecanicas medlante estos procedlmlentos es costoso ademas de que solo un
namero limitado de muestras es anallzado '

Lo anterior ha conducido aI desarrollo de nuevos metodos de predlccnon de I‘as

propiedades mecanicas de las rocas a partir de informacion mas accesuble ejemplo de
ello son Ias correlaciones con la porosidad.

No obstante la valiosa informacion que se puede obtener en‘cada uno de los pozos, las
variaciones laterales de la porosidad al igual que las otras propiedades de las rocas, no
pueden ser delineadas a partir éstos debido a la considerable distancia que los separa y a

la complejidad de las estructuras geoldgicas. La ihtegracién de los métodos

geocestadisticos y el modelado estocastico son una alternativa para’ mejorar

significativamente la descripcion espacial de tales atributos.®

Se puede considerar a un sistema como. deterministico si este produce. la m|sma
respuesta cuando se simula varias veces con la misma entrada Entre los procedlmlentos
deterministicos para |la estimacion de los atnbutos de interés se encuentran la regre5|on y

Kriging. Por el contrario, se dice que un sistema es aleatorio. cuando genera dlferentes

resultados (no relacionados entre si) a partir de la misma entrada. Un: snstema estocést/co B

es aquel que es parte deterministico y parte aleatorio, es decir, un ststem hlbl‘ldO

Estocastico implica que existe algo de impredicibilidad en'la descnpcnoh de uh conjunto de
numeros o en una estadistica. Entre los métodos estocastlcos se U ' k
Simulacion Secuencial. Simulacion Booleana, Descompostcuon Mat
algunos.

En los yacimientos se pueden presentar éstas tres categorlas Puede »ser determlnlstlco

con elementos bien reconocibles y correlacionables a una escala;de kllometros entre
pozos. Se puede considerar estocastico debido a una variabilidad:-aleatoria local y a su

parte deterministica ya mencionada. Y puede ser puramente aleatorio al no existir una

[1%)
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distribucién de las propiedades géologicas facilmente *identificab

heterogénea.®

En general las predtccnones determmnst:cas son supenore

sistema. Consecuentemente su

la naturaleza del
perfectamente comprendudo (si- la naturaleza de I

parecen ser aleatorias aun cuando su naturalezaﬁsnca sea, comprendlda &

Los atributos de lnteres geomecamco al 1gual que Ios geologlcos muestran patrones
diferentes que son el resultado de procesos sedlmentanos o estructurales Una diferencia

fundamental entre la estadistica y la geoestadlstlca es Ia'f extraccién de informacion
relacionada a la localizacion de cada observaciéon asociada con tales procesos.. Los
atributos que tienen una localizacion especifica asociada con cada observacion, es decir,
que tienen una distribucion a través del espacio, tal como la porostdad o] Ia permeabllldad

por ejemplo, reciben el nombre de variables reg/onallzadas La geoestadnstnca se enfoca

al estudio de estas variables.

No obstante que existen en la literatura diversas correlacnones para ladetermmacxon : e’
las variables de interés geomecanico a partir de la porostdad .éstas han sudo oy

determinadas a partir de xnformacnon proveniente de. formacnones geologlca

etapas: R S
1) Determinar la distribucion espacial ‘de :la porosidad ‘en el yacimiento empleando
simulacion secuencial gaussiana a partir de los valores obtenidos en cada pozo.

PRI
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2) Mediante el empleo de correlaciones, transformar las -imagenes ' de .porosidad
obtenidas en cada una de las variables que permiten determinar el comportamiento
mecanico de las rocas del yacimiento. ' L R R
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1.- ANTECEDENTES

1.1.- ANALISIS ESTADISTICO

En términos generales se puede decir que la Probabilidad y Estadistica es- el estudio.de
los fenémenos aleatorios. Cuando se lleva a cabo la observacién de un fenémeno y‘:no“és
posible determinar con certeza cual sera el resultado antes de su medicién, éste recnbe el
nombre de experimento aleatorio. El conjunto de todos los posibles resultados de un’
experlmento aleatorio se denomina espacio muestral.

La Estadlstlca trata dos grupos de datos diferentes: la coleccidn de toda Ia posuble
mformamén que caracteriza a un fendmeno de interés, Ilamada Ia pob/aC/on Yy
subcomuntos representativos de la poblacnon denominados muestras .

El anallsis estadistico permite descrlbtr a estas muestras a traves de una’ sene de
medidas numéricas que resumen su comportamlento

1.1.1- ESTADISTICA UNIVARIADA {5).(6)

Una de las presentacuones de conjuntos de datos mas comunes y utlles es Ia tabla de
frecuenc:as y su correspondlente graf ica, el hlstograma Una tabla de frecuencnas reglstra
la regulandad convla que-los’ valores observados 'se’ ublcan dentro de cuertos mtervalos ©

rones de distribucion ocultos
~se emplean para describir a

'b) Medidas de dispersion. .

c) Medi jas de asimetria.

La estadistica en el primer grupo busca un valor que pueda representar a toda la muestra
por encontrarse en el centro'de ‘ella'. Las mas importantés medidas de tendencia central

r«*“’e(:ﬂr{,
13 da3 a4
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son: la media, la mediana y la moda; éstas nos dan una idea de dénde se encuentra el
centro de la dlstnbucwn.

l.a media es el promedlo aritmético de un conjunto de observacnones sin embargo dado
que cualqmer observacnon en el con]unto se emplea para su calculo eI valor de la medla»

extremos.v :

muestra.k

La varlanza s de un conjunto de observacnones esen esencna el promedlo del cuadrado
de las distancias’ entre cada observacmn y la medla del conjunto de observacnones.

Z(A Yoo (1.1
n iz
donde:
n: es el nimero total de datos de la muestra.
X;: es el valor del iesimo dato.

X : es la media del conjunto de datos.

La varianza es una medida razonablemente correcta-de.la variabilidad dyrebido a_que,si
muchas de las diferencias son grandes (o pequefias), entbnées el valor’ ae‘la' varianza
sera grande (o pequeiio). Sin embargo, el valor de la varianza puede sufnr un cambio muy
considerable, aun mas que la media, por la exnstencua de algunos valores extremos en el

conjunto de datos.

A la raiz cuadrada de la varianza se le denomina desviacion estandar, s.

e md

1 ,-.SB A
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El coeficiente de variacion es una medlda estandanzada de la vanamén con respecto ala
media, especnalmente util para comparar dos dlstrlbucwnes de frecuencias cuando Ia

encuentra el 25%: de los valores de’la d|stnbucnon.

Una caracterlstlca del h tstograma que las medldas estadistlcas antenores no muestran es
su’ astmetrla El coefcuente de a5|metr|a permlte determmarla a traves del sngno resultante

1 Z - (x —3)3 ~,7
Coeficiente de asimetria ———'-————— L (1.3)

Un histograma con asimetria negativa tendra un extremo con los valor‘es mas’ altos
cargados hacia la derecha. Si el valor del coeficiente de asimetria es cercano a cero el
histograma sera aproximadamente simétrico y la mediana tendra un valor muy cercano a
la media. Cuando se desea ajustar un modelo probabilistico a un fenomeno part»cular es
conveniente comparar la forma del histograma de la muestra de datos con la: da la:funcion

de probabilidad del modelo tedrico.

Tomadas en conjunto las estadisticas permiten obtener un resumen de:la informacion

contenida en el histograma.

1.1. 2.- ESTADISTICA BIVARIADA 1

Las herramientas estadisticas vistas anteriormente pueden ser usadas para describir las
muestras de las variables analizadas en forma independiente, sin embargo una de las

T Rt ah—
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caracteristicas mas importantes de la informac”n procedente de las ciencias de la tierra
es la relacién y dependencna entre sus diferentes atributos, por ello es necesario revnsar
algunos de los conceptos necesarlos para describir la relacion entre dos variables.

GRAFICO DE DISPERSION

El desplegado mas comun de datos bivariados es el grafico de d/sperS/on este conS|ste
en grarcar los valores ( ,una ‘de las variables en el eje de Ias abscusas vs Ios valores de

la otra varlable en’el’eje de las ordenadas procedentes del mlsmo punto de muestreo
(Figura 1.1)'. : Nb Aob,s;fant“k
e ‘Ios dos conjuntos tienden a estar asocnados entre si de lgual forma

que ‘puede existir una dlspersmn en la nube de’ puntos. Ips

valores grande

que los valores pequenos

60— 60 -
: + +
~
40 |- & +, 40 - o +,
’ + + ¥ + +%
+ 4o+ o+
5+ ++*"“'+
= + -
¥ g L *
20 |- ++#W 20 ++’:&
'a'i ¥ a3
f+s f+¥
++'§-o+ " B
o . +*"'1¢ ! ) [ -~ + 4 1 4
(4] 50 100 150 0 'S0 100 150
v ) : v

jue’ ha 5|do “acc1dentalmente" mal

AdlClonaImente a.que: este graflco permlte tener una |dea cualltatlva de la forma en que
dos: varlables estan relacuonadas un grafico de dlspersmn tamblen es Util para distinguir
: . Esto es importante en las primeras

los datos fue ’ del comportamlento normal. Flgura 1 1}'

etapas deI estudlo donde los datos son revxsados y depurados.

X “eeenys
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En forma muy general se puede decur que exnsten tres comportamlentog que se pueden

observar en un grafico de dlspersmn, las. varlables pueden ‘estar. ’6sntlva’me’nte

correlacionadas, negatlvamente correlacuonadas o no co

Dos atributos estan posmvamente correlactonados si Io valores g ndes’ d

‘de’ellos

tienden a estar asocnados con Ios valores grandes d, ot

sera negativa. Sl la: relacnon entre las vanables es dlrectamente proporctonal

otra parte KB las’ varlables

covarianza sera DOS

ecuacion: .

.: C(X, Yf)',=, ]“i(-\v —R) =5 (14

e

donde xey,son Ias medlas de Ios valores de Ias varlables Xe Yrespectlvamente.

Si la covarlanza de X e Y se dlwde por eI producto de sus desvnacnones estandar el
resultado- es una cantldad sun dnmensnones que reCIbe el nombre de coef/mente de

correlac/on £ y puede ser calculado con Ia sngulente' ,xpresmn'

L ;;.' (-\',-'— 'X)(.v,- -¥)
p = =z i e

S8,

f————— e e i = - 2.

wITTW s iy
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E! coef‘cnente de correlacuon es una medlda normallzada de Ia asociacion Ilneal que exnste
entre dos varxables en, relacnon con sus dlsperslones. Un valor de p= 0 mdlca la ausencna

de cualqmer asocnaclon Ilneal -8in embargo no se puede asegurar que dos varlables que

tengan un’ coefcnente decorrelacnén muy oequeno'sean mdependlentes y‘ que pueden

en ciertas zonas de mteres.

representativo de la zona d

individuales de tal manera que muestras agrupadas no

conjunto total.

Dos de los metodos mas comunes para desagrupar aphcables a cualqmer conjunto de

datos son: el desagrupamlento pollgonal y el método de desagrup ,mlento por celdas El

primer metodo asngna un: pollgono de influencia a cada muestra e esta manera las

areas de estos pollgonos son utilizadas para calcular los pesos de ponderamon

En el desagrupamlento por celdas, el area de estuduo es leIdIda en reglones
rectangulares denominadas “celdas”. Cada celda rembe un peso inversamente

proporcional al nimero de muestras que caen dentro de la misma celda. Todas las

10
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muestras dentro de una celda particular rec1ben lgual peso y eI peso total es de uno. La
estimacion que se obtiene con este método depende del tamano jue se seleccnona para
las celdas. Si las celdas son muy pequefas, cada muestra era en. una celda por lo que
todas las muestras recibiran un peso de’ uno. Sl Ias celdas son n'iuy'grandes entonces una
‘ cibira |gualr peso

gran’ cantldad "de“muestras” perteneceran ate

|ncluyendo Ias que no estan agrupadas

En el caso de tres-dimensiones’ Ias celdas se convnenen en bloques rectangulares cuya

altura anchura y profundidad deberan seleccnonarse

1.2 :MODELOS PROBABILISTICOS

Los conceptos vistos hasta ahora han sido puramente descriptivos. Estoé' se:' han
enfocado a la descripcion y depuracnon del conjunto de datos de una muestra sm

embargo, si se desea realizar una est|mac16n de parametros en: areas no muestreadas
a modelos

utlllzando unrcamente la |nformac:|on dlspomble, es necesar

conceptuahzacnon de tales modelos.

1. 2.1." VARIABLES ALEATORIAS @ ©): .

Una variable aleatoria proporciona un medio para relacnonar cualquner resultado del
a varxable aleatorla

estudio de un fenémeno o expenmento con una mednda cuantltatlva.'

o realizaciones, 2z, i =
(p.i=1,2,..n)

Una variable aleatoria depende de Ia mformac:on en’ eI sentldo de que su dlstrlbumon de
probabilidad cambia a medida que estan dnspombles mas datos de los valores no

muestreados.

T )
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Por ejemplo. si cons;deramos eI evento de medar Ias porosudades en tres muestras de
rocas Ilamando a los>vaylores medldos ¢,, $2'y ¢3, eI espacto muestral seran todos Ios',

Cada resultado 4) tendra un

funmon no representa Ia probablhdad de que Z =, mas blen esta representa un medio

para determinar la probabilidad de que la; vanable Z ' se encuentre en el intervalo

i
LI —p~=gve 127
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a<Z<b.lLa densidad de prbbébilidad es un Concepto auxiliar que indica cuales son los
subintervalos con marypr,o’rp:enqr probabilidad:

[ b :
Prob(_a SZ<b)= j f(z)dz vab (1.7)

La funcion de d/str/bucnﬁn acumu/at/va de una varlable aleatoria contmua Z, denotada por
F(z), es la probablhdad de que la varuable Z‘tome un valor menor o |gual a aigun z
especifico, es decir e

\F(z) =Prob(Z <z) (1.8)
FUNCIONES DE DISTRIBUCICN' DéL’Mb’DEL’o éAUSSIANo"(NdRMAL) :

Este es un. modelo de dlstrlbuc:lon totalmente caractenzado por sus dos parametros la
medna yla varlanza F:gura 1 2 : ‘

o (¢4) | . : 'FV(VZ) |

Figura 12 a)Funcnon de distribucian de probabllidad y b) Func:on de distribucion
acumulatlvadel modelogauss:anoonormal e

Las funcnones de dlstnbumon de Ias vanables aleatorlas permiten hacer un analisis
probabilistico de los datos, sin embargo para ser desarrolladas directamente a partir de
las observacnones del! atributo’ estudlado ‘una opclon es ajustar una curva de distribucion

tedrica a su pollgono de frecuencnas .

LF3]
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1.2.2 ESTIMACION DE UNA DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD )

La estlmacmn de una dlstnbuc;én se puede llevar a’ cabo determinando la proporclén de
valores que caen dentro determlnadas clases partlculares o bien, estimando Ia propormén

de valores que caen arrlba [] debajo de cxertos umbrales En la primera. aproxnmacnon se

estlma la dlstrlbumon de la frecuencxa en Ia‘segunda ‘estamos estlmar\

de la frecuencla acumulatnva

podemos transformar los valores 21
indicadoras i(Ze): In(Zc) de acuerdo a:

aplicar Ia transformacmn |nd|cadora a nuestras muestras dlsponlbles y estimar la
proporcion real tomando un promedio ponderado de estas muestras indicadoras:

PP ey

r rTr-me {""\ §
14 e b
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donde los n pesos w, son estandarlzados para que sumen uno.; :

La Figura™1.3 muestra como se comportala' funcnon'de |str|bumon acumulatlva Se puede

observar que Ia altura de los saltos no-es: Ia mlsma e Ios vanres de Ia

muestra. En cada valor d éstos Ia funmon de dlstnbucmn cumu tnva se’ mcrementa por'

w;, el peso aslg a o aesa muestra partlcular.

Si Ias muestras dlspombles cubren el area de mteres totalmente Si ‘_que exxsta

agrupamlento de las muestras en algunas zonas, entoncesrlas muestras mdicadoras

pueden ser ponderadas con el mismo peso.

Wim

- ......“.\'..-.:..’.A-b
g

A R L L e

R
tn-1} Vin)

g
&

Figura:1. 3 Funcnon
variable: aleatorla
por su peso correspondlente

e,dlstribucuon acumulatlva definida por la ecuacion (1.11) para una

inicia.en’ ((:sro y se eleva hasta uno en una serie de saltos determinados

1. 2 3 MO ENTOS DE UNA VARIABLE ALEATORIA (9-8

EI uso de los momentos para caracterizar a la distribucién de probabilidad de una variable
aleatqna es- muy util, especialmente cuando es poco probable que se conozca la

distribucion de probabilidad.
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MOMENTOS DE PRIMER ORDEN .

El primer momento con respecto al origen es la media dvalo‘rfeks‘p' ado de una variable

aleatoria. El valor esperado de la variable aleatoria. Z es Ia s{ ma pd de ada de todas sus ’

posibles ocurrencnas, en donde la probabllldad de que Z. tome eI valo, ‘

es precnsamente

la ponderacion. El valor esperado esta dado por

v ]

—;n_Zp; siZesdiscreta © (1.12)

E[Z‘]%m;Ti.ii'f(z)‘d‘: siZes continta . (1.13)

en donde f(z) es Ia funcno densndad de probabllldad

La media de: un' ' bons:dera como una cantldad numerlca alrededor

de la. cual lo arlable aleatoria tienden a agruparse Por lo tanto,

conomendo Ia medla s ne naldea del valor central de Ia dlstnbuc:lon

MOMENTOS DE 'SE

El segundo momento con ,respecto a‘la media recnbe eI nombre de. varlanza Es una

medida de la dlsberslon de Ia dlstnbucmn de probabllldad de 1a vanable aleatoria’ con
respecto-a su medla La varlanza se defme como : .

Vw-[z]=’£[(2 -m)j e o (1.14)

Como una medida de dispersién la varianza tiene el inconveniente de proporcionar
valores con unidades que son el cuadrado de las que tiene la variable aleatoria. Otra
medida de dispersién es la desviacion estandar, S, definida como la raiz cuadrada de la

varianza.

Si se desea comparar la varianza o la desviacidon estandar de varias. variables: con
diferentes unidades entre si, la comparacién resultarda injusta debido . a AQUe, las
distribuciones de las variables aleatorias con unidades pequefas tendrany; aparentemente,
menor variacion. Para -hacer este tipo de comparaciones,se,défine otro indicador

denominado coeficiente de variacién, como el cociente de la desviacién estandar entre la

i" TTOTESIS CON

Foeoer o AT IR T

media, es decir

T

16 ._l_... . e e e '
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(1.ﬁ5)

9]
SN

o
-”§|ca

El coeficiente de varlaClon expresa la magmtud de la dsspersuon de una vanable aleatorla

con.respecto a.su. valor esperado “es una lda estandarlzada de la varlamon conr

respecto a la media.

1.2. 4. MOMENTOS DE UNA DISTRIBUCION BIVARIADA

Hasta ahora 'hémos cohéiderado soian:\ﬁen»t‘

nable aleatona a Ia vez Sln embargo

en cuencna ,de la tierra es muy lmportante

vanables sobre todo si se desea estxmar el alo de‘unade Ias vanablesa partllr‘de la

otra
Asi ‘como la distribucion de los resUItédp
carécterizada por su funcién de distribucion a
conjunta de Ios resultados de un par de varlabl"
la funcaén de distribucién acumulada blvanada’

XYY = — Z(,\

i=|

)=

EV[{XW—‘)’?}:] R (1.17)

‘r

R T
17 LrALs oy
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E! variograma, 2y(X, Y), no es otra cosa que el promedio de la diferencia cuadrada entre
dos componentes de cada par. Entre mayor sea el valor del variograma, mayor sera la
dispersion y menor relaciéon habra entre las variables. ’ SR B :

)]

Una alternativa él,variograma es el momento bivariado definido comola covarianza:

(18
El variograma y la.covarianza estan relacionadbsfmediar}te Ia‘eéﬁaéién:
YX.Y)=C(0)-C(X.Y) ~  (1.19)

1.2.5. VARIABLES REGIONALIZADAS @

En la introduccion se menciond que los atributos que tienen una localizacion especifica
asociada con cada observacion, es decir, que tienen una distribucion a través del espacio,
reciben el nombre de variables regionalizadas. Usualmente estas variables representan
una caracteristica de cierto fenomeno al que se le denomina regionalizacion. El espacio
puede tener una o mas dimensiones y puede incluir a!l tiempo. Por ejemplo, una
caracteristica g eoldgica tal como el e spesor d e una formacion puede ser representado

como la distribucién en dos dimensiones de la variable espesor. De hecho casi todas las

[ s e
18 ’f}:"l‘f'( e e e
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variables encontradas en caencnas de la° tlerra pueden ser consnderadas como vanables
reglonahzadas. i I '

La def'mcnon de una’ varlable reg:onahzad ‘como una variable distribuida‘en‘el. espacno es

puramente ! descr

espaCIal 'y una: aproximaéiéh “consis

problema Una de esta ormulacmnes es i mterpretgcid pfd‘b'adb'illisti'c,a' ‘p;rop’:(/:;Fci{qriarda

por las func:ones aleatorlas.

1.2.°6. FUNCIONES ALEATORIAS‘”"‘”

Para introducir el concepto de funcion aleatona consnderemos eI caso’ especuflco de la

porosidad, -por ejemplo si se tiene un valor de porosnydad ,(.\' )—10% en‘un punto

particular x, dentro de un yacimiento, esta porosndad puede ser consnderada como una
realizacién particular de una cierta variable aleatorla Z() ) definida en el punto x;. De
esta 'manera, el conjunto de porosidades para todos los puntos x dentro del yacimiento, es
decir, la variable regionalizada Z, (\) puede ser conS|derado como una reahzacnon
partlcular del conjunto de variables aleatonas {Z(\), X e \ammnemo} A este conjunto de

variables aleatorlas se le Ilama func:on aleator/a, el cual se representa como Z(x)

Esta deflnlcmn de una funcno aleatorla expresa los aspectos aleatono y estructurado de

una vanable reglonallzada

a) Localmente, en un punto x Z(x,) es una variable aleatoria

fosidi B h F i B A Soan 010
e b

19
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b) Z(x) también es una funcroh aleatorla ‘en el sentldo de que para cada par de

puntos, (x,) y (x, + h) donde h representa una dxstancna de separaclén entre estos '

ser consuderado como homogeneo Ia varlable reglo

puntos xo Y Xo+h, pueden ser consnderados como‘dos,real nes diferentes de'la misma

variable aleatoria Z(xp).

Asi como una variable aleatoria estd caractenzada por - su funcuon de dlstrlbumon

acumulada, una funcidon aleatoria Z(x) esta caractenzada por el conjunto de. todas sus
funciones de distribucion acumuladas K- varladas. para cualqwer namero K-y cualquier

seleccion de las K localizaciones xi, k' = 1,...., K;’

F(_,....,-‘ ) = P 'ob{Z(.\, < _,',..f,Z(.\'L) <z} (1.20)

De- particular- interés - es da- func:on de dlstrlbucmn acumulada . bivariada (K = 2) de
cualesquiera dos: varlables aleatorlas ‘




Simulacidon Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacia\ientos

ESTACIONARIDAD

través del area de studlo

2. La covarlanza depend solamente de la dlstanc:a de separacnon h es decur

C(Iz)- E[Z(x) Z(\+h)]—m‘ para toda x (1.21)

El vector h puede ser de una dlmensmn o mayor
Si Ia covananza C(h) es estacnonarla !a vananza y el variograma “también “son

estamonarlos
C(O) E[{Z(.\)—m}J VAR Z(\)] LT 77;(17;:22)
SO0 =—-E[{Z(\ +lz) 2(\)} ] )

.

Una adecuada decision de estacionaridad es crmca para Ia representatlwdad y fablhdad

de las herramientas geoestadisticas utilizadas. Por. ejemplo ‘el conjuntar datos a traves de
iferencias estructurales por

diferentes facies geoldgicas puede enmascarar |mportantes
otro lado, el dividir los datos en demasiadas subcategonas puede'condumr a estadisticas
poco representativas basadas en muy pocos datos por catégorna La regla en inferencia
estadistica es conjuntar la mayor cantldad de mformacnon relevante para formular

TESIS Cgr
[\FA_‘@;&A I-.f‘ “_'h ff _""\)’

predicciones correctas. 7
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1. 2 7 APLICACION DE LAS FUNCIONES ALEATOR!AS EN LA DETERMINACION
DE LA CONDICION DE INSESGAMIENTO S8

Una funmon aleatorla es un modelo puramente conceptual que se ! elecclona cuando no

geologico a- partlr de snete muestras disponibles, en cada punto no muestreado se podna s

estimar el valor real desconocudo utilizando una combmacnon Imeal ponderada de estas ’

muestras:

T =Y w,ez . S (1.29)

=l

El problema serla como seleccnonar Ios pesos para que el promed/o de/ error de

est/macmn sea cero

Si se. deflne el error e cualquner valor partlcular estlmado como la dlferencxa entre el

valor estlmado

localizaciones muestreadas, Z(xq), ..,Z(x7) y una para el valor desco

de probabilidad; en las ocho Iocahzacnones eI valor esperado de la varlable aleatona sera
E{Z}. Cada par de variables aleatorias: tendra una dtstnbucnon conjunta que dependera

solamente de la separacion entre los dos puntos y no de sus localizaciones.

9
19
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Si se reahza la estumacnon en n localldades entonces el promed:o de los nerrores es en si

mismo una varuable aleatona

Eiﬁrpr p'rbmedip = —_-‘"LZR,. S (1.30)

Una forma de garantizar que e v
una de la varlables aleat

asegurar que esto pase a‘pll
- (1.32)

Como |n|c;almente se- asumlo que la funcnon aleatorla es estacnonarla esto permite

expresar Ia ecuacion (1 32).como:

TESI‘S coF
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obtiene:
£ ,{R(xg,:_y)} ~o- E{V}Zw ~EQ)
E{V}Z:: w; = E(V}
Y w =1 (1.34)

La conclusién es que si se desean estimados insesgados (el valor esperado del error de
estimacion igual a cero), se deben utilizar forzosamente combinaciones lineales
ponderadas cuyos pesos sumen uno. A este resultado se le conoce como la condicion de

insesgamiento.

No obstante que el problema se derivé de la intencion practica de hacer el error 'promedio

de un conjunto particular de estimaciones igual a cero, éste ha sido resuelto a traves de,

un modelo de funcion aleatoria. El que funcione o no, depende en keahdad ‘de lo

apropiado del modelo. Adn si la funcion aleatoria estacionaria es un'm d Io apropxado el

error promedio real puede no ser cero. La condicidén de msesgamuent ‘ha estado’ basada L

en igualar un valor esperado a cero, sin embargo una, varlable aleatoria.con:un valor:

esperado de cero puede continuar generando un conjunto

muestral no sea cero. Los parametros de una vanable aleatorla no: necesntan ser‘ldentlcos

a las correspondientes estadnstlcas calculadas a partlr de un conjunto de resunados

observados. ¥
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" ll- GEOESTADISTICA

cokriging.

El ultimo ba‘

contorno. Hay pocos parametros para ajustar. La Geoestadnstlca usualmente toma mas
TR '”'}
YA vz o
r!LLuﬁ_ i -
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tiempo que los métodos tradicionales de mapeo, pero la confiabilidad de los resultados
compensan el esfuerzo extra.

2.1.-FUNDAMENTOS PARA EL MODELADO DEL VARIOGRAMA “°’~ (s) (a2

considerando que la medxa es constante ‘se “un estimador. . del
semivariograma: e =Y o B

n(h) i

= '7/1(11) ,Z:

tendencia. lLas practlcas apropladas de estlmaclo

Al estimado del variograma real se le ‘llama “variograma exper/mental. La férmula para

calcular el variograma experimental involucra condiciones que dependen de las

26 TESTS C1)
FALLA 1% 0P
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Iocahzacnones especlﬁcas. Al promedlar sin embargo se supone que se cancela la -

dependencua con la localizacion y deja solamente una dependenma con Ia dlstancxa h.
Esta es una consideracion mas que un hecho. 'Y

La. grafca del variograma muestra el promedlo de Ia dlferenmas‘ L

puntos dato contra la distancia entre éstos. Flguras 21y 2.2

se encuentran cercanos entre si, en promedio,.no dlf‘eren en. valor tanto como Ios puntos
que se encuentran mas alejados. V

» E
*
E * Linea con el “mejor™ ajuste =
- .
S » * Modelo del variograma
= »* .
e
<
>
*
*
-l i} 13 3 L] L 3 - 3 L b I IS L - J I} Je i ) I
i 1 L L i LI ) " i ] 1 1 1 LI LR LS
Distancia entre los pares‘dé“datbs

Figura 2.1. Variograma que expresa la continuidad espacralfde una vanable regionalizada. Es
la grafica del promedio de la diferencia cuadrada“entre todos" ;los:vparesr de datos:de:la-
vanable de interés a una distancia dada de}separacnon 2 : T ST

Existe una regla que se aplica a cua|qu1er estlmacnon del . »vanograma experlmental

numero de pares tiende a disminuir con el mcre ento.en el espactamlento hasta un cnerto

limite, mas alla del cual no hay mas pares d v datos. Debndo a que la exactltud de Iasl

minimo de 30 pares. an

Si se quiere estlmar el vanograma para un espac:amlento grande cercano ‘en magnltud al’

diametro del area muestreada. entonces sustematlcamente Ios' unicos - pares’ de
observacuones que estan lo suﬁCIentemente apartados son aquellos que se encuentran
localizados en los extremos ‘del area, lo que excluye los puntos centrales. Esta
consideracion es la justificacién para una segunda regla practica que aconseja limitar el

TI. ‘.:)
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espacnamlento en el varnograma expenmental a Ia mxtad de la dlstanma extrema en el

domlmo de las muestras para Ia direccion anallzada

Dlstanc1a(1-2)

Fosozora | o

Pozo 3 (Xx,Y,2)

Figura 2.2, Célculo del vanograma (A) Llsta de todos los posibles pares de datos y calculo
de la distancia de separacnon (Zi— Z,) ,'donde Z es la variable de interés. (B) Grafico de la
distancia de separacién (eje de: absmsas) vs. (Z; — Z*) . (C) Promedio de todos los datos en
intervalos. (D) Ajuste de un modelo'al varlograma

ara estlmar el variograma es el mas comun: datos

localizados |rre"gularment'e'.i Elaproblema que se encuentra es que para cualquier

espaciamiento‘h que se seleCCiO‘he ‘existe la' suficiente aleatoriedad en la localizacion de

las muestras que muy pocos pares estaran separados exactamehté: bor h". .Por‘lo tanto,

se tiene que tolerar esta inevitable aleatorl ' da
sea cercana a h. En la practlca se e p‘

sera aceptado como un punto locallzado a 5 m'de dnstanma en Ia direccién este.
——
rl vy > -
TESIS ¢
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(xy) e=ar Sm

S70E

Figura 2.3. llustracuon de Ias tolerancnas sobre h para la seleccion de pareSde datos‘ern el
calculo del varl grama. i AR i

Ademas de Ias freglas ‘practncas de dedo no hay nlnguna prueba estadlstlca paray evaluar

EFECTO PEAélT‘A

El efecto peplta es una med:da de Ia.varlab i ad a 'cala mu pequena |mpllca cambios

abruptos enla vanable reglonahzada a pequenas dlstanmas Si este fuera cero entonces-

los datos serian conS|derados exactos.

La presencia o ausencia del efecto peplta puede depender de Ia escala de muestreo

relativa a la escala geografica de variacion del f_enomenq, ;Tomando el-ejemplo .de un
yacimiento fracturado, los pozos adyacentes pue'de‘n"'exhibir comportamientos muy

diferentes que dependen de su proximidad relativa a las fracturas naturales. Si una roca
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del yacimiento estd muy fracturada en relacién al espaciamiento_ hormal ide‘,-los pozos, la

variabilidad debido al fracturamiento apareceria qomoruh c’o(jhpéne'r{tgl del "eifec't,q‘pepita.

sido probadas para asegurar una solucién Unica a'las ecuaciones esultantes Es decnr se

trata de funciones definidas positivas. -

Sea V una funcién definida sobre: algun domlnlo D qu i‘contlene el origen, entonces se
dice que V es definida positiva sobre D si: V(O 0) = 0 y V(x y) > 0 para todos los demas

TESIS ¢
FA Uﬁ ne s

puntos en D. B
N
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Los modelos mas comunes son:

'MODELO ESFERICO

ey (R0 RS gy

donde a es el rango y. h es el espaciamiento vectorial.

a. Se dice que el modelo es transitivo

porque alcanié'“uvn‘ﬁﬁit;fal“ﬁnito'eh n rango finit (Flgura‘z 5. )

MODELO EXPONENCIAL CON RANGO PRACTICO a:

(2.3)

El modelo se aproxima al umbral (snll) asmtétlcamente Se defne un rango practlco a
como la dlstanma a Ia cual el valor del modelo se encuentra a un 95% del umbral. (Figura
2.5) 3 : ’

MODELO GAUSSIANO

y(h)—l-exp( 3} ] | e : 2.4)

Al |gual que el modelo exponencnal éste se aproxma al umbral asmtotlcamente La graﬂca
del modelo tlene una forma parabollca cerca del orlgen (Flgura 2.5)

MODELO DE POTENClAS

}(ﬁ);h?’x‘ ‘conO<w<2 @s).

En muchas sntuacuones dos o mas modelos basncos‘ Y1(h) y 'Yz(h) deben ser combmados N

para ajustarse a.

coeficientes positivos, es tamblen un modelo posmvo def‘nldo Por lo tanto cualquier

modelo de la forma
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y =3 w 710 . (@8

sera también positivo definido.

Esférico
- Exponencial
= Gaussiano

Figura 2.5. Modelos tedricos para,varlogramas con el mismo rango practico (grafica
superlori y modelos e potenclas para diferentes valores del parametro o, grafica .

inferior.!

2.1 2 ANISOTROPIA 55

El analnszs con variogramas puede ser usado para identificar y cuantificar el hecho de que’.'
la contmwdad espacial puede ser mayor en una direccién que en otra definida. "or los,
puntos de control (datos). Un fendmeno se dice que es anlsotropuco cuando su trayectorla :
de vanabnhdad espacial cambia con la dlrecmon. por lo tanto, ‘el modelado de la

anlsotropna requiere de funciones que dependan del vector 7_ mas que de la distancia h.

En este trabajo se presentaran los conceptosfde‘la'amsotropla en dos dimensiones. La
extension para el caso de tres dimensiones se puede encontrar en la referencia (5).

TESIG oo}
 FALLA T
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ANISOTROPIA GEOMETRICA

Una anlsotropia se dlce qu es’ geometrlca cuando‘ :

Figura 2.6. Anisotropia geométrica. (s)

W
L3 ]
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;@ Yy 8y SON

se define

/ SR cos'¢_9 , —Vsen 9
19 = =l
| ha send. cos@

2) La ellpse es reescalada a un curculo de radlo |gual al rango menor a, (Flgura 2.6,

grafica inferior derecha). El reescalamuento de las nuevas coordenadas (h,, he)T es

’ he | [1 0] 14,
L e

Una anlsotropla que comprenda valores del umbral que varian con la direccién se dice

escrito como

ANISOTROPIA ZONAL

que es zonal (Figura 2.7, grafca derecha). El variograma en la direccidon del acimut ¢ tiene

un rango a, mas grande y también un umbral mas grande que en las ofras direcciones.
[ owore foyg
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Tal anisotropia puede ser modelada’ como la’ suma de un modelo |sotrép|co de transmlon” )
yi{lhl} y un modelo zonal yz(h¢) el cual depende solamente de Ia dlstanma h¢ en la

direccion de mayor varianza:

=y (hDEryy @10

donde el modelo y( ) tiene un.rango a,.

yi(Ih) + a(hg)

y(h)

v1(|h])

© iy h

Figura 2.7. 'Ejerh'plo de ‘anisotropia zonal en la direccién del acimut ¢ (varianza 'mayor)" El
modelo anisotropico consiste de un modelo |sotropico v1{lh]) y un componente zonal y_(h,),
el cual depende solamente de la distancia h, ¢

El componente yé(hb) se puede ver como un caso extremo del modelo de anisotropia
geometnca su modelado consiste de dos etapas ’ ‘

1. El pnmer paso consnste en Ia rotacnon en el sentldo de las manecnla

geométrica, el nuevo vector de coordenadas (h¢, h(,)T es calculado como

h . cosé —5el19 h, e
hy=| " I= L, (2.11)
h, senf cos@ | |[h. | e
2. Los nuevos ejes son reescalados de tal manera que elyrmodelo zonal no contribuye

a la direccidén de maxima continuidad (acimut @). Este reefcaiarmemo—equwale ey

TERG
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fijar ‘el rango ‘a, en ‘esa direccion “al infinito, ‘por lo que “el “factor anisotropico

A = ap/a,, tiende a cero:

et o] e

Considerando’ por ejemplo el componente Vzonal -/z(h.,) en Ia flgura 2.8 (graflca derecha)

este modelo se puede ver como un m ‘delo anlsotroplco 'yz(h) que |dent1fca a un modelo‘

esferlco de rango ‘3¢ en la: dweccnon de mayor varlanza pero. que no contnbuye ‘en’la

direccion perpen cular del acnmut 6., Con eI nuevo ststema de coordenadas (h or o)T ‘el

modelo anlsotroplco yz(h,) puede ser expresado como un modelo esferlco |sotrop|co

Ya(lh)) con rango a,,,

71(11)—}' (l h l)—Sph(l: lJv = S (213)
e i X
con
. amy (1Y .
[ 7] 1.5l —0.3[ si|h'i€a
Spi = o
P{ a, a, a,
1 ’ en otro caso
donde

o

| 1= /l‘;: + /1;,: =/

2.1.3.- VARIOGRAMAYCOVARIANZA (sh2)

El varnograma y la covarianza estan relacnonadas mediante la ecuacion:
;(/,) = C(0) - Crh) (2.14)

No obstante que ambos momentos se refieren a la razén de la variacion espacial de un
atributo, conforme aumenta el variograma la covarianza disminuye. Se puede decir que la
covarianza mide la similaridad y el variograma la disimilaridad. Tal como se muestraen la
Figura 2.8, un variograma tipico aumenta la disimilaridad con la distancia. ' '

f ,':'l N [ ,
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Cov (0)

P TR

M

ESpaciamientd '

Figura 2.8. E*emplos ldeallzados del varlograma y Ia covarxanza mostrando la Iocallzaclén
del rango a. . 7 AR :

El vanograma de una varlable reglonallzada que posee est ‘c arldad de segundo orden

exhibe un umbra Cov(O). que es’ lgual ala. vananza de las muestras exhaustlvas de la

vanable Dos valores observados a una dlstanc:a d separacion: mayor q ea 1mpluca que
son mdependlentes. S

La estlmamon el varlograma tiene una ventaja sobre laes ion d" a ovarlanza y es

que el varlograma no requiere el conocimiento de la medl de la vanable‘reglonahzada.

2. 2..- KRIGING

Kriging es un algoritmo para la estlmacwn de u, a varlable reguonallzada en cada nodo
sobre un area o dentro de un volumen de manera tal que el: cuadrado de la: dlferenCIa

entre el valor del nodo de la mallay Ios p_‘ ntos de control de alrededor‘. es c ‘ nststente (en
el sentido de minimos cuadrados). con eI modelo del vanograma "°’ (thura 2 9) '

TM‘JL,) L
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-Modelo del variograma

Varianza -

elimina snstematlcamente el error por una sobrestimacién o una baja esttmacuon

Una vez reahzadas las estimaciones en cada nodo de la malla, la elaboracnon de un mapa o

de reqwere dlijar ‘los contornos conectados y suavizar las curvas (en caso" de ser
necesarlo) para hacer el mapa mas real. :

2. 2. 1. KRIGING SIMPLE ®)..

La idea basica de; Ia reg esnon neal es Ia estlmacmn de un valor desconomdo z(xo)

mediante una combnnacl

valores conocndos puede

Z(Xp). Los n valorews

varianza de error de estlmacmn en el sentido de minimos cuadrados, de esta manera se i

Y

_‘...1
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. Sﬁs rﬁedias, por ahora se as;,ume due son conocidas.
E{Z(xa)} = M(Xa), @ =0, ..,n
e Sus covarianzas.
”Co'v'(Z(x'u), Z(xp)} = E{Z(xa), Z(xp)} = M(Xa) m(xp) Cap "V a,B=0,75n
Las (n+1) vananzas no son otra cosa que las autocovarlanzas ‘ ‘

Var(Z(x,)) = E{Z(x)} - m3(%) = Coa V' @ =0, .0

ESTIMADOR LINEAL 7
Un valor desconocndo z; es estimado medlante una comblnaclon llneal de n datos mas un

parametro ).o

| :(\0)=xo+zﬂ, (x.) sy

z'(xp) se dlce que es el ‘estlmado del atnbuto analizado En.'f‘o"rm‘ég,‘;’:"c‘J’rrebs_péndignjte.' la

combinacién lineal de las n varlables aleatorlas (x;) es asimismo una variable aleatoria

llamada el * estlmador

(2.18)

Las ponderacnones /.a son calculadas de“acuerdo a Ios suguuentes crlterxos

1) El estxmador es msesgado
2) Lavarianza de estnmamon es minima. 'k

El error real z(xo) — Z'(Xo), generalmente es desconocldo snn embargo algunos momentos .
de la variable aleatoria error, Z(xo) -z (xo) pueden se calculados )

El valor esperado de la variable aleatorna error es:

E{ 2(\(,)—2 (\(,)1 E{Z(\u), ,E{zf(xo)} (@A)
= E{Z(x)} - -Z) E’Z(\,,)l—m(\(,) b= 2am(x,)  (2.18)
a=]

TES IS COLN
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Lo que deseamos es que el error esperado sea cero para asegurar msesgamlento por lo

que el parametro ko se toma como: s

—m(xo) k ZA m(A ‘ (2.19)

as=l]

Sustltuyendo (2 19) en (2 16) se obtlene LoE

z (\0)—m(\‘ )+z;,,,[2(l )= m(x.)]. - (2.20)

~n}jéa'| del
- m(xa)):

vvr‘laplke_aleatow’rziié ,re;sid‘ua'l';de\ los atos [Z(xu)

varianza (minimizada) del error

error [Z(xo)

Visualizando la vanable aleator Z (xo)] como una c mbl aC|on Ilneal Y de

las (n+1) variables aleatorlas

Y= z(\(,) z(\o)_z& Z(\ )—m(\ o (222)

a=0

a, =1
_con: R
a, =—/,. a=1..0

a

Y expresando la varianza del error como una doble sumatorla de las covarianzas C,y (el

desarrollo completo se puede encontrar en la referencia (9) ), se obt:ene

] ]

Vary =3"%"a,a,C,, S (2.29)

a=0 fi=0 S :
Lo que deseamos es que la varianza del error sea lo mas pequena posnble por Io tanto,
los n pesos a‘, = 7.0, =1, .., nson seleccnonados de tal manera que minimicen la Var Y.

Esto se. Iogra |gualando acerolas n derlvadas parcnales de Var Y con respecto a cada

uno de los n parametros a“, a=1,..,n

40
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laVazY

3 . _Za,, aﬁ_a Ca0+Za/, (2.24)
2 ,a=0 : p=1 i )
=Coo -Zaﬂcﬂ,r: 0 {; a=1..n (225)

“kriging simple”™:

ZA c =Cuo ,' o= ‘1 | (226)
El sistema de ecuacnones es mas facul de vusual;zar en notacloﬁ matncxal |
' A).—A oz K"k L ‘ (2.27)
donde: » .
j"1
=
i
i Ce
[K]= C“21 C'll C!n
Ci Cia C,,
Yy
Co
]|
C:’.o

La correspondlente varianza mlmmlzada del error, Ilamada también varianza de kriging
simple es: '

ald =

ol = Var{z(x,) = 2" (x)} = Cun z/. Coz0  (2.28)

A1
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Su deduccion se puede consultar en la referencia (9).
Su forma matricial esta dada por:

Coo -k : (2.29)

El sistema (2 26) conduce aunay solo una solucnon siempre que la matriz de covarianzas

K sea posmva definida.

INTER#ouAclo

La mterpolactén espacial corresponde‘al-caso. donde los n datos Z(xa) se relactonan con el

mlsmo atnbuto Z(x) pero en‘dlferentes ubucacuones xo

Por: ejemplo n no muestreada xo.vsera estlmada a

partir de n datos de porostdad Z(xu) to : nn Iocaluzac:ones Xa alrededor de: esta: ‘

'z (\0)'—"1_22. [z(x,)—m] : 7,‘;11,('2730) :

donde m es el valor esperado comun de Ias (n +.1) varlables aleatorlas Z(xo) Z(x‘,) a =1, '
., n. En la practica, m puede ser la medla de todos los datos de por05|dad dlspombles'

dentro de la misma capa o formac;on homogenea

Definiendo la funcién covananza C(h) como Ia covarlanzaventre cualesquuera ‘dos :
variables aleatorias de porosndad Z(x) y Z(x+h) dlstantes por el vector h pero dentro de la
misma formacnon S s S " T
CC(h)=Cov{Z(x),Z(x+m} =~ (2.31)
El sistema kriging sfmple séré:f »
: Z/.',C(\ —'—.\-/,)":C(.\-a —'L\-O), a=li.n ' (2:32).
Am . SR R : :

El estnmador de krlgmg snmple (2 30) requlere eI conocnmuento prevno o.la estlmacnon de la
media comun m:, Ese paso prevuo puede ser concentrado con el .proceso  de la
minimizacion de Ia varlanza del error en un solo algorltmo denomlnado “kriging ordinario”.

TESIS COH
FALLA DE ORICE
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2.2, 2. KRIGING ORDINARIO 191

En todo eI desarrollo de knglng snmple se supuso._que las ‘medias_eran conocndas
Veremos ahora un. algontmo de estxmacuon que no requnera de este conoc:mlento previo

de la media.

Consnderese el estlmador Ilneal

Z () = A + D A Z(x,) . (233)

a=)

La media del error seréi

a=]

{Z(\O) VA (\0)}—m /7.0 ‘Z/l m=—).0+m(l—2/.aj (2.34)

y debera ser lgualada a cero cualqu:era que sea el valor desconocndo de m. Esto solo

puede suceder sn

{/( : o . S (2.38)
Z‘"'v.» "'i e e e

De esta manera, se puede és‘cr'ibir, un_ke'stimya'dor, Iin"eal\in‘s’iesgado_ de Z(xg) como:

(2.36)
La varianza del error es definida como:
Gi = TariZ(x) = 2 ()= S D a,a,Cx, % 4) (2.37)
: - =0 f1=0 -
a, =1 : \
o i TESIS C
FALLA D& ORIGEN
y: Cx,-x,) = CoviZ(x,). Z(x )}

Lo que se desea es minimizar la varianza del error: asegurando el insesgamiento del

estimador, es decir, se debe cumplir que' > Z,=1. Estas restricciones dan por

a=l

resultado un sistema de (n+1) ecuacuones Ilneales conocido como “sistema kriging
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ordinario™. (El desarrollo completo de la deduccién se puede encontrar en la referencna:
(9)- , '
Z"g AgC(x,,x5)+u=C(x,,x,), ax=1....,n ,
, "‘ AT ' (2.38)
Zpai 2./,3=1:~,,, SR . .
donde pesun parametro de Lagrange
La correspondlente vananza mlnlmlzada del error tamblen llamada varianza de kriging

ordmano ‘es;  7 S S w0

' am—E{Z(xo) Z(xo)]} C<0) Z,,, A.CCrpx)-uz0  (2.39)

El snstema de ecuamones de krlglng ordmano tamblen es mas facil de visualizar en
notacnon matncxal ’ :

Ki=ke A=K7k (2.40)
donde: '
A
2':
2’"
y7i
CI! CIZ Cill 1
CI! C22 C’n 1
[x]=] : : :
Cul C;:Z Cllll 1
| 1 1 0
CIO
Ca

T A TESIS CON
Cuo FAIJ»!Z‘X T ¥ ’“') F’"N
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Al |gual que: el sustema de knglng snmple el ststema de kngnng ordlnarlo presenta una 'y
_atos.rK = [C(xa. xgp)], es positiva

sélo una soluc on ya que Ia matnz de covarlanzas de Io
det“nlda. S PR -

A- pesar de que los 5|stemas de ecuacuones tanto para kngmg sirnple como para krlgmg
ordmarlo se pueden crear utlllzando funclones ‘de covarianzas o variogramas, Ia prumera :

es prefenda por razones computacnonales. Escrablendo el sistema de ecuacnones en‘la
forma de covananzas se ellmma 2l problema de ceros a lo largo de la dlagonal ‘
|mpoS|bthta a: muchos algorltmos que tienen- que dividir por estos termmos
manera el procedlmlento mas comun es modelar la continuidad espacial: nde\la varlable

De esta

reglonallzada en termlnos de’ varlogramas y despues transformar estos a’ ovananzas a

traves de la’ relacnon (2 14)

Tradncnonalme"‘ e krl ng snmple u’ord 'ano) ha sndo utlhzado para:generar el “mejor

estumador lineal insesgado.de los valores'no muestreados z(x) ‘con la. varlanza krlgmg

2.3.- SIIVVIU‘__LACION‘ESVT_Q’CASTI'C’AV e

A finales de 1988 muchos de los métodc')s, estocasticos para la caracterizacidon de
yacimientos:aun no habian sido Ileezados a la préactica. se encontraban aun como trabajos
tedricos por lo que existia la controversia sobre cuales métodos tenian relevancia para el
modelado de los yacimientos petroleros. El avance en el reconocimiento sobre el valor
practico de los métodos estocasticos fue tal, que tres afos mas tarde. en el Congreso de
la SPE sobre Caracterizacion de Yacimientos en Crested, Butte, Colorado, la pregunta ya
no era si los métodos eran adecuados, sino como elegir el método mas apropxado para

las condiciones especificas de cada yacimiento y los objetivos a lograr. 2

En la introduccion de este trabajo se mencionaron algunos de los métodos estocasticos
existentes, sin embargo nos concentraremos en la simulacién secuencial por ser la que

aplicaramos para e! desarrollo de la tesis.

Ja
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si todas las reallzacnones resultantes

localizaciones.

mejor
resultantes

entre L valores alternativamente simulados en cualquner localnzacnon (precnsuon Iocal) (o]

los L campos simulados alternativamente (precusnon global)

2. 3. 2. SIMULACION SECUENCIAL @

Toda la familia de procedlmlentos secuenctales hacen. uso del mlsmo algontmo basico

mostrado en la Flgura 2 12

1. Seleccnonar en forma aleatorla un nodo de la malla en el cual aun no se haya simulado ;
unvalor BT P S R ;

2. Estimar la distribucién de probabilidad condicional local (DPCL) en esa localizacion.

76 TESIS CT'R 7
FALLA D7 7o |
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3. Determinar en forma aleatona un solo valor a partnr de IaﬂDF’CL

4. Incluir el nuevo valor simulado en el conjunto de da

5. Repetir los pasos 1 a 4 hasta que todos Ios

simulado.

Krlglng
DPCL. Cor
dlstrlbumon

debajo de una ‘serie; de umbrales Cuando se utlhza este metodo parala: smulacnon

secuenmal el algontmo se denomtna simulacién secuencial xndlcado

a) Datos condxc:onantes

condlclonantes

b) Localizacién aleatoria.

17 1w 2GR $

1 11.2
. .

io

"’)6’77'

17.1-
e

@ &

2112

Probabilidad

Figura 2.10. Simulacién secuencial de p;o‘roysi_daldes”‘en una capa.

c)DPCLen @
Media= 18.1

d) \’alor srmulado

262 /I\

171

Desv. Est. = 2.9,

>Muesira ale:

(=]

10 20

30

oria= IV6.VI

()

dos de Ia malla tengan un valor

47
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2.3. 3. SIMULACION SECUENCIAL GAUSSIANA e

secuencnalmente

condlclonal caracterlzada totalment

puede" n cesntar el desagrupam:e

Iocallzados

ento ces con |derar modelos

,puede ser: "’re enlydo

4) Si se’ puede adoptar el ’modelo de fhcuon

Iea ona multivariada gaussuana para la

,vanable y, proceder con la snmulacuon secuencnal

5) ‘Def'mr una trayectorla aleaton que. vusnte cada nodo de la; malla (no necesa'namente

regular) una sola vez En cada nodo u retener un numero especnt”cado de datos

vecinos condncnonantes |ncluyendo tanto los datos onglnales y, como los valores en los
nodos prevnamente smulados. :

6) Utilizar kriging s:mple u ordlnarlo con el modelo del variograma ‘de los valores de la
distribucion normal estandar (nor_rnal score) para determinar los parametros (media y
varianza) de la funcion de_ distribucién acumulada de la funcién aleatoria Y(u) en ia

localizacion u.

7) Generar un valor simulado y"(u} a partir de la funcién de distribucion acumulada.

8) Adicionar el valor simulado y(u) al conjunto de datos.

48
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reallzacxones

2.3.4. TRANSFORMAClON A UNA DISTRIBUCION NORMAL ESTANDAR "" R

La primera condnc:on necesaria para que una func1on aleatorla sea multlvarlada gausstana
esafortunadamente

es que su funcién de distribucién acumulada univariada sea normal:

muchos de los datos en ciencias de la tierra no presentanfhls\‘ amas gaussnanos g

simétricos. En tales casos se puede realizar una transformacton normal estandar (una-

transformacion no-lineal) sobre los datos originales. De esta manera los datos resultantes
unlvarlado ‘

de la transformacion adoptan un modelo gaussiano Y(u), al menos e: k'e .cas

La Figura 2.11 muestra una procedimiento grafico para la transformaCIon de Ios valores
de una distribucion no-gaussiana a una distribucién normal estandar

i
N

s
g
L.
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Datos ongma]es Lo Normal scores

La transformacion

nueva varlable Y I

condicién pueden consultarse en Ia referencua (7) :

La normalidad bivariada es necesaria pero n ormalldad multivariada.

En realidad, el procedimiento completo que mu cnencua requ1ere que los datos

sean numerosos y estén mallados, por lo tanto a practica, si no se puede a partir de

las estadisticas de los datos mostrar que las:p pledades gaussianas bivariadas son
violadas, el modelo de funcion aleatorla gaussnand multlvarlado debe ser la primera

opcidn para la simulacion de vanables contlnuas ‘7)

2.3.6. REESCALAMIENTO (3

A pesar que l
yac;mlento scaa “ar |tranamente pequena las simulaciones de flujo de

fluidos a tales escalas pequenas por ejemplo reqmeren de computadoras tan poderosas

no disponibles para toda la comunidad de ingenieros de yacimientos. De aqui que se

0

'h
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necesite’ una metodologia donde la: varlabllldad geologlca a pequena escala representada o
por.un, namero: muy: grande de bloques‘ de mallado numernco puedan se reescalados a

niveles en los ales'la S|muIaC|on del f|Uj0 sea practlca

Parametro ‘aditi 0s tales como la porosidad o la saturaciéon de agua no reqweren mas
que’*—el:bla’sn P med:o antmetlco La permeabilidad absoluta y relativa,.sin. embargo

repreSénfan; roblemas mas complejos que requneren técnicas mas reflnadas

El yacumlento :estudlado puede no tener un espesor unlforme puede‘ presentar

del area ‘con el echado local. Mas aun, un modelo de varlograma estacmnano‘se requnere

para krlgmg 6 Ios algor:tmos de simulacioén.

Una solucton ‘consiste en dividir el area de estudio global en varias. subareas' cada una

homogénea y suficientemente plana para ser modelada con varlograma estacuonarlos
defmldos a partlr del tradicional sistema de coordenadas cartesnano. L :

Los problemas con esta solucion son: a) La solucion requiere’ de u
datos squIente para hacer la subdnvxsnon y reevaluar Iocalmente a

amsotropua, o-en algunos casos el modelo detl varaograma entero.: b):Pueden: ocurrlr

dlscontlnuudades ar’uﬂcnales en las fronteras entre subareas

eda ser'asumida'y la

a  trasformacion de

(",‘ V) —cima (x, V) - [O,' ]]
espesor (x, y)

|anas ongmales (X y,z" son Ias coordenadas

donde V(x.' v, 2) san' las' c

elevacnon z det”nlda en relacnon al espesor Iocal de la

estratigra'ficas transformadas:con’!
capa. B
Todos los varlogramas estlmados y snmulacnones son- reahzados en el sistema

estratlgraﬂco (x: .y z ) y Ios resultados son relocahzados en el sistema cartesiano original.

T man ooa |

Rra
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“lll. GEOMECANICA

Fairhurst defne a la mecamca de rocas como el campo de estud:o desarrollado ‘para
entender los: procesos basmos de deformacion de las rocasy. ,y_ ‘su sngmf‘cado

tecnologlco 0s)

ejemplo el poder predectr el comportamiento mecanlco de Ias f _
para evitar la mestabll:dad del agujero durante la perforacién Sl la
" resulta en una notable contraccion-del agujero debido al estado
la formacién rocosa lnmedlatamente adyacente a la pared ' el movnmlénto de la barrena
puede ser restrlngldo ola ubvcactén de la tuberia de revestlmlento espués de terminar la
perforacnon. puede ser obstruida. Si la deformacton resulta en una

la roca puede fracturarse y resuftar en una pérdlda de cnrculacnon
para un buen programaf

sfuerzos inducido en

pansnon del agu;ero
,’6’ La prednccnon del

comportamlento mecanlco de las rocas del yacnmlento es'esenci
de terminacion o estimulacion. La compactacnon del yacimient
subsidencia, es un factor crltlco con respecto al'’comportamiento’general del yacnmlento

ue: puede conducnr a la,

3.1. PROPIEDADES ELASTICAS DE FALLA‘DE LA ROCA

Los modulos elastlcos son propledades ‘cé acternstlcas ‘de l : que deﬂnen el

comportamiento elast|co entre los esfuerzos aphcados y las deformacnones generadas

estos modulos elastlcos vanan de acuerdo al tlpo de roca

DEFINICION ESTATICA DE LOS MODULOS ELASTICOS

Mdédulo de Young (E)

Es una relacién entre los esfuerzos Y deformacnones longitudinales bajo la accion de una

carga uniaxial. Se puede represemar como:

_Esfuerzo Aplicado _ k (3.1)
Deformamon Normal ]
donde: )
F/A es la carga por unidad de area TE I ‘
AL es el cambio en longitud FA.L.LLE’- DS Ci—’q -,‘l‘JN

W
19
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Relacién de Poisson (\;) o

Es la constante det“mda “por la relacnén que existe entre la deformacnén lateral y . la
deformacion longltudlnal que sufre una roca cuando se le somete a un esfuerzo uniaxial.

___Deformacion Lateral 4%, S ’ (3 2‘)
Deformacién Longitudinal "’/,_ S

donde AD es el camblo en dlametro

Modulo de corte o rlgldez (G)

Se defme com la elac‘ n: entre la fuerza tangencial sobre la cara de la roca y su

deformacnon sm i esfuerzos normales, se expresa como:

: Y . >
. Esfuerzo Tangencial _ (3.3)

-Deformacién de Corte 4y,

Médulo volumetn 0 (K

Es la relac:on ntre” Ios esfuerzos compresionales (presion hldrostatlca) y la deformacién

volumétnca

<

. -Esfuerzo Compresivo T ‘ (3.4) .
Deformacion Volumétrica 854 ‘ '

Los modulos elasticos estan relacionados mediante las siguientes expresiones:

E =_9_]_\i : (3.5)
3K+G

3K-=-2
Vo= 3K 2G . (3.6)

23K +G)

RESISTENCIA A LA COMPRESION UNIAXIAL Co.

su fractura

La resnstencna a Ia compreston Uniaxial presenta una relac on mversa con la porosidad, ¢.
debido a que al incrementarse el esfuerzo de sobrecarga la porosidad de la formacion

i 2 m = eeR
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decrece hacnendo a la»formacién més cémpacta y-por lo tanto mas resistente a su

fractura. ‘

" técnica de muestreo. Aun cuando una buena muestra es remov:da de un agu;ero snn sufrnr

dafio considerable, durante su transporte al Iabora‘orno puede sufrir algun deterloro e

incluso durante su misma preparacion para la prueba.

Naturalmente ninguno de estos problemas se tlene en el ‘campo. Las pruebas de’ campo

manejan las muestras in sity, lo” que da una gran ventaja Los mntodos"’d ;! las pruebas en

campo varian desde penetraciones simples de v:bracmnes a pruebas con cargas mas
complejas y costosas. Es precisamente lo cosioso de las pruebas una de Ias desventajas
asociadas con las pruebas de campo. Las pruebas de campo menos co_stqsas cpnducen

a resultados con una cantidad importante de incertidumbre.

Los métodos de campo tienen otras desventajas adicionales a sus altos t:'éstos."_l'o‘da's las
pruebas de campo requieren someter un cierto volurnen de la muestra in situ a una carga,
y en muchas circunstancias esie volumen no es precisamente conocide. Tambigén, s=
pueden generar presiones de poro por las cargas de las pruebas, y estas pueden
distorsionar significativamente los resultados. Una tercera desventaja de las pruebas de
campo es que ninguna prueba por si sola, puede aportar valores con buena calidac para

dos consiantes elasticas. Algunas pruebas aportan una sola_constante; por ejamplo la
At gt
1:«5:5?1 Crn

H
PN
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prueba’ de medlmon de presnon que permxte;cono el modulo de corte. Otras pruebas :

proporcuonan valores para una combmaclon algebralca,de /'dos constantes pero se

necesita mas informacién para encontrar sus valores lndlwduales :

3.2 CORRELACIONES

En la introduccion se menciond la utllldad de la porosndad como un lndlce geomecanlco. o
Los trabajos antecedentes datan de 1956 y ’1958 'donde W Ille y colaboradores

buenas correlaciones entre la por05|dad determlnada a partlr de los reglstro

densidad con el médulo elastico dinamico.?®

En un trabajo presentado por Edimann y colabora'dores en 1998 sobre Ia predicéic’m dé 'Iaé
propiedades mecanicas de las rocas a partir de porosidades determmadas con reglstros

los autores determinaron ecuaciones matematicas que correlacionan a la porosvdad con
las variables geomecanicas de la siguiente manera: el modulo de elasticidad (E) d creceh_

con el incremento de la porosidad, la relacion de Poisson (v) se |ncrementa conforme
incrementa la porosidad y la resistencia a la compresuon umaxnal (Co) decrece con eI

aumento de la porosidad. %%

perforamon produccnon y snmulacnon de yacumtentos v

H

j rz"‘a.lvgf_u‘i L ; m—l

w
w |-
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La porosxdad el

Las ecuamones propuestas por ellos de par un. ya ‘mxento real de Méxnco son:

%;O'Q,Se;s.sw ‘ ‘ . (3.8) .
'ck:'o'=k'>k5'4 1;-71 17 (3.9)
-l{\\t—s = 0 99le"‘ H2¢) (3.11)
ﬁs = 0.9920559 @2

donde:
¢ = porosidad

M= ‘méduio M

Ms = modulo M del sdlido de la roca

h
(2]
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TESIS COR
[FAAL[A ’;..r; f'(?)vlf‘vrvar!

v

p -..~;

son grandes comparadas a

plano vertical. Por lo, tanto 0 pactacnon de la formacson puede ser caractenzada :
convententemente por la deformacnon vertlcal en el yammlento ez~f Az/z durante la
produccion, lo que expresa el camblo en altura (relatlva a Ia altura inicial)- causada por un
incremento en el esfuerzo efectlvo debido a una reduccnon en Ia presnon de poro baJo una :
sobrecarga constante.‘z"” Entonces se puede defmlr un coefmente de compactac;én

uniaxial, ¢, como la-compactacién de la formacion por,unldad de camblo en Ia reducmon

de la presién de poroﬁ

-1z ‘(3{13");

determina la deformldad, dey esta. )
frecuentemente  in ‘ '

mertamente no es~el unlco EI esfuerzo efectlvo tambte tlene mfluencxa en Ia deformamon'

de ia estructura de la roca (25)

Si la presnon de sobrecarga permanece constante entonces se obtlene la formula para la

compactacién del yacnmlentO' an-

Ah 1—-\/—7v

= Ap, 3.14
T TaomE P (3.14)

57
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A panriir de esta formula Ia compactacnon Ah puede calcularse suempre que se, conozcan

las propiedades elésncas E y V.

Geertsma (1973) (2% presenta una serle de flguras que resumen una gran ca'ntldad de

datos experlmemales relacnonando al coefcnente de compactacnon unlaxnal con la
porosidad, tanto para areniscas como para callzas Figura 3.1

e s b s S ety

3

e .
’ XLD.’l; \_ . i

FALLA DR ONIGHER i

58



2NUECION Senusnca: faussiana ne l2 Porosican v su Aplicacion ern la Caractenzacion Geomecanica ge YAacimienlos
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S G 0 v 20 B 0 F%A
Escalas de porosidad s
. S I R - . el
Bicn consolidadas ! | Calizas suaves I Escalas de porosidad

F‘:ﬁen consolidadasj | Calizas suaves }

Figura 3.1. Rangos de Cm (eje vertical) para carbonatcs. La grafica de la-izquierda:
corresponde a un esfuerzo efectivo vertical, o, = 100 a 200 kg/em?, (profundidad = 1000.m).
La grafica de la derecha corresponde a o, = 300 a 600 kg/cm?, (profundidad = 3000 m)

W
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v

IV. METODOLOGIA PARA LA CARACTERIZACION
GEOMECANICA.

Una vez revisado en los capitulos previos los conceptos tedricos necesarios para

entender la metodologia propuesta, se resumira en forma de diagrama de qu;o Ia serie de

pasos a seguir para obtener las distribuciones espaciales de los médulos - de eIastncndad
de la resistencia a la compresion uniaxial y del coeficiente de compactacion uniaxial en el

yacimiento.

Diagrama de Flujo de la- Metodologia
Metodologia Propuesta T

’ Analisis estadistico de los datos
originales de porosidad (depuracion)

v

Determinacién de funcién de distribucion

acumulada representativa del volumen de
estudio (desagrupamiento de datos)

|

v
Transformacion a una distribucion
normal estandar (normal score)

¢ Los datos presentan
normalidad
bivariada?

No

v Si

Considerar un modelo

¢La simulacion es alternativo para la
simulacion

en 3D?
]

lNO v

Transformar a coordenadas .y
estratigraficas @
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Modelado de Semlvarlogramas enX,Y,
z,y. deﬁmcwn de la elipse de anisotropia

; Slmu]acmn Secuencial Gaussiana de la
' por051dad (mallado fino)

!

Transformacnon del espamo gaussiano al
espacio real los valores de por051dad
Transformacién de las imagenes
estocdasticas de por051dad a variables
geomecénicas -
Calcular M a lo’ largo de cada pozo ‘con

los registros de densidad 'y tiempo de
transito y determinar el valorde Ms |

Calcular M/Ms en funcién de la porosidad

WY

i\}

TESIS a,u_
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r "Calcular Co " en ﬁj;ucién de Ms 1
i .

rCalcular Co en funcién de M/ Ms ‘y ,Cb'j —l

:

rCalci.xlar K en funcion de Ksy poro‘sidadg ]

[ Calcular'G en funcién de Gsy por051dad ]

!

[ Calcular E y V en funci6n de K yG ] :
r Calcular Cmen funcionde Ey Vv

v

Transformar de coordenadas
estratigraficas a coordenadas cartesianas

J

Reescalamiento de todas las variables a
un mallado mas practico

r Elaborar mapas de probabilidéd

iy

‘
g2 i




Simulacion Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos

V. .EJEMPLO DE APLICACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

La metodologia propuesta en el capitulo anterior se aplicé a un yacimiento real del cual se
disponia de la informacién de la porosidad en 19 pozos obtenida a partir de registros
geofisicos. El area seleccionada para la aplicacién de la metodologia fue de 50 km?2, con
una longitud de 5,000 m en la direcciéon. E-W .y de 10,000 m en la direcciéon N-S. El
espesor estudiado fue de 700 m, iniciando a la profundidad de 2,200m y finalizando a los

2900 m. La distribucién de los pozos se muestra en la Figura 5.1.

153000
152000
151000
150000
149000
148000
147000
146000
145000
144000
143000
142000

141000

oN

H
op

18

.. 17

ol

[}

e

K-

®
No. de
pozo

585500 596500 587500 598500 599500 600500 601500 602500

- Figura 5.1. Distribucién de los 19 pozos en el area de estudio.

-

Se puede. observar que en toda..la parte central del yacnm|ento no se cuenta con
mformacuon de nlngun pozo AdlClonaImente es |mportante mencuonar que solamente la
informacion de un pozo cubre totalmente Ios 700 ™ del espesor anahzado la mformacnon

de los restantes 18 pozos solo cubre una porcidon menor de éste (Figura 5.2).
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2200 2300 2400° 2500 2600 2700 2800 2900

Profundidad (m)

Figura 5.2, Perfiles de pozos mostrando la fongitud cubierta por la informacion disponible.

Como primer paso se procedio a hacer una depuracién y el analisis estadistico de la

informacién, obtenlendose los resultados

para los 31,684 valores de pOI’OSIdad totales

Frecuencia

o

‘resentados en el histograma de la Figura 5.3.

120.00%
16418 .,
- —a 100.00%
Resumen estadistico
No. de datos 31684 80.00%
Media 0.043
Moda 0.0
Desviacién estandar 0.0503 0.00%
./ coeficiente de vanacion|{ 1.1686
Maximo 0.3
0m Cuartil superior 0.0687
Mediana 0.028 000
4243 Cuantil inferior 0.0
Minimo 0.0
24 D00%
12z
1 616 B4 3%
-t e, %
©-.03 (08 08 (06 05T (08,13 (1219 (.15. .18 (18..21) > 021

Figura 5.3. Descripcion estadistica de ios valores de porosidad disponibles para el estudio.

[erra Vol BT
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.-

Los valores de porosadad obtemdos a: partnr \de,los reglstros geofisncos no fueron”

calculados en este trabajo. Se consnderé que la‘informacién dxsponlble era correcta. :

El anahsns del:hsstograma de Ia Flgura 5 3 demuestra que existe una asmetria posmva y

18000 e - . - 120%
16000 15702
. 100%
14000
12000 Resumen estadistico 80%
No. de datos 31684
© Media 0.0463
g o000 Moda 0.0
g Desviacion estandar 0.0531 60%
8 / coeficiente de variacion 1.1479
-4 8000 s
v Maximo 0.3
Cuartil superior 0.073
6000 6024 : Mediana 0.031 o
Cuartil inferior 0.0
4350 Minimo 0.0
4000
2673 20%
2000 1382
I'_—I 676 208 480
o [ ] 0%
(0. .03] (.03. .08] (.06. .09) (.09, .12} (.12,.15] {.15. .18] (.18, .21] > 0.21

Porosidades (fraccion)

Figura 5.4. Descripcion estadistica de la valores desagrupados de porosidad.

Los resultados muestran que no' se produjo un cambio sustancial en la informacién
original. Esto es explicable debido a la pibca cantidad de pozos disponibles. Lo anterior se

mss o |
{FALLA P2 !
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Proporcién acumulativa -

0.2 . e e - M e e eeae e

0.1 - R — [ . B el e e i e e .

0 0.05 : 0.1 0185 o 02 . . 0z 03
POROSIDAD (fracclén)

T Datos desagregados

correcta transformacuon a'una dlstrlbuc:|on normal estandar. o

Los siguientes;pas‘os’ ‘serlan la veriﬁcacién de que los datos presenten normalida bivariada

para justificar; l?fébliéécién de la simulacién secuencial gaussiana y, considerando que se .
trata de una simulacién en 3D, se deberia hacer la transformacion de coordenadas’
cartesianas a:coordenadas estratigraficas; sin embargo, en este trabajo no se realizé la
verificacion cohsiderando que el comportamiento general de la porosidad en los
yacimientos tiende a ser gaussiana, y que probablemente los datos de este ejemplo no lo
muestran debido a su escasa distribucion areal. Debido también a la falta de informacién

TESIS (O
66 FALLA DE O
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para establecer la cnma Yy el fondo de cada capa estratlgrarca del yacnmlento no se llevd a

cabo esta transformac:én.

- Hiétdgrama de poros'kjades ktraynsb{'mkadas con distribucion normal

= 7000 i i st = - S . Resumen estadistico
Ll Caontiene ponderaciones por
. : : . /\ ; desagrupamiento
6000 : . No. de.datos .. ~...31684]
g : ' o ¢ o Media 0.0
R & y Desviacibn estandar 1.0
- | R Maximo 4.1277
. 5000 : - ol Cuartil- superior - seeoee ++0:6748]
@ AN Mediana o
o M : : Cuartil inferior -0.8745
=] o - .
‘S 4000 STEUR D | N Minimo -4.1806
@ - IRTIAS
4 . S B
a = B
0 . =
€ 3000 il
8 YA X
2000
1000

F’brosidades transformadas

Figura 5.6. Distribucion riorrnal estandar (normal scdre).

El modelado de los variogramas se realizd tanto en las cuatro dlreccnones prlncupales
horizontales asi como en la dlrecmon vertical. Para ello se utxllzo el p‘rograma gamv de
GSLIB ' para datos irregularmente espaciados. Asi mismo, para el ajuste de Ios modelos
tedricos a los variogramas experimentales se-utilizo el programa VARIOWIN 2.2, creado

por el Dr. Pannatier.

Las Figuras 5.7 a 5.10 muestran los variogramas en las cuatro direcciones principales:
NS, EW, NE —-SW 45° y NW — SE 45°, asi como los correspondientes modelos ajustados.
De su analisis se desprende qué existe una anisotropia geométrica con un rango mayor
de 1.600 m en la direccién NW — SE 45°, 'y un rango menor de 800 m en la direccion NE —
SW 45°, tal como se aprecia en la elipse de anisotropia de la Figura 5.11.

]
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Y - Variograma en direccién NS

17493 17922
A7 922,

y(h) = 0.2 + 0.44 Exp 1000 (h) + 0.36 Sph 900 (h)

i I 1 : 2 -

o : . _
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
thl. o e B

Figura 5.8. Variograma modj{al”d en Iérrdireccién EW.

Y Variograma en direcciéon NE 45

59.‘29
| -
12267 ;
. 1743
08 ..
0.6+
435
3
0.4 . .
v(h) = 0.2 + 0.44 Exp so00 (h) +0.36:Sph 900 (h)
o2 o
D L 1 3 - 1 1 :
0 800 1800 2400 3200 4000 4800 5600 6400
- 1hl il L R

Figura 5.9, Variograma modelado en la direccion NE-SW 45°.
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YU - Variograma en direccion NW45

1663
-

1619
A

y(h) = 0.2 + 0.44 Exp 1600 (h) 0.36 Sph 1700 (h)

) A ! ) 1 2 1 2 -

o 600 1200 1800 2400 - 3000 3600 4200 4800
B Inl

Figura 5.10. Variograma modelado en la direccion NW-SE 45°,

Elipse de Anisctropia

2000
=00

E-W

-2000 -1500 1500 2000

<1500

Y-V
ZO00

N-ST

' —eRangds

Figura 5.11. Elipse de anisotrdpia' méétf@ndo los rangos maximos y minimos.

El modelo ajustado obtenido queﬁre‘“‘ resenta el comportamiento general de la variabilidad

en todas las direcciones del plano:e'sta,daao por:
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 y(h) = 0.2+0.44Exp(h) + 0.36Sph(k)

’

(5.1)

donde

h Cos135+ h, Senl35 ]
1600 i

h= —h Se11135+h C0s135
= T

800 - -

El vanograma en la direccion vertical as[ como el vanograma ommdlrecmonal donde es

ultimo representa “un promedlo del comportamlento‘ general se presentan en las Flguras
5.12y5.13.. S :

y{ih})
14

0.9
0.8
0.7
0.6 |- o**
05
0.4

Variograma en direcciéon Z -

0.3 S e
02| ¥(h)=0.2 + 0.44 Exp 30 (h) + 0.36 Sph 1000 (h)

0.1 S S
0 ) , i s : . ‘> : -- w o ""7’7' T -
0 50 100 150 2007 350

N SN

Figura 5.12. Variograma en Ia direccidn vertical.
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‘Y(Ihl)ﬂ o Vanograma Omn1d1recc10nal
i 23090 : 26294

‘4 esbo

P

10000 -

dlsponlbles provsene e eglstros geofnsucos y no obstante que e,dlspone\de una gran

cantldad de valores para cada pozoA en realldad estan representando la: vanabllldad de la

e un pie de largo por un ple de radlo aproxlmadamente por lo
la: varlabllldad que

tanto; el tamano de:la malla inicial no debe ser tan grand’ qu alter
‘se’ uede llevar -a cabo un

) vez ‘realizada la snmulac"n

representan Ia

reescalamlento tamano de malla mas adecuado

La fgura 5.14 muestra Ios resultados de la lmagen de una sumulacuon para una pequefia
|recc1on ‘veritical. Para ello se

seccion’ del yacxmlehto de 500 m por 500 m, con 5 m en‘l

utlllzaron Ios programas de GSLIB"’ sgsnm, par Ia S|mula on secuenmal gaussiana, y

! aussxano al espacio real. La
onde nx, y ny representan
S como, ax Y dy, representan el

r:es_,de’ porosidad de la figura
ediando aritméticamente los

B B
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141997.50

596497 50 596937 .50

Figura 5.14.Imagen de una simulacion de la porosidad con un mallado fino para una seccién
de 0.25 km? del yacimiento y un espesor de 5 m. La escala grafica indica la porosidad en

fraccion.

141887 50

595467 .50 X 596987 50

Figura 5.15. Imagen de los resultados del reescalamiento de los valores de la porosidad a un
mallado mas practico después de aplicar un promedio aritmético.

Tanto la Figura 5.14 como la Figura 5.15 representan una sola imagen de la seccién
analizada. Para la realizacion de este trabajo de tesis se llevd a cabo la simulacién de 100

imagenes para cada seccion.
TESIS (i
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Para obtener Ias lmagenes de Ié porosudad del yacumlento se reallzaron 100 snmulamones s
con un mallado fino a cada 100 m de: profundldad : Desde los: 2200 m hasta'los 2900 m.
‘a;’'coorden y lo espesores' ’

Debldo a que no se reallzo el cambl
consuderados en cada secc:én fueron unxcamente e ‘30 mc

eto’ deb evntaf tomar

dos capas estratlgraf‘cas dlférentes como homogéneas

Cada;,u_na d
manera que
_“730.; S
‘La presentacnon de’los resultados es un factor que depende de Ios ObjetIVOS del trabajo
Una posrblhdad consuste en que las |magenes resultantes muestren las probabllldades de
que.el atrlbuto analizado rebase cierto valor Iimlte o blen, mostrar las probabnhdades de
estar bajo cierto umbral. En esta trabajo: se ‘considerd que Ios valores obtenidos para el
coeficiente de compactacién uniaxial serian utxllzados en un .simulador, por lo tanto, se
buscaban valores representatlvos que describieran cada zona del yacimiento. Ei valor
mas representativo de las 100 imagenes fue su mediana debldo ala poca mfluencna de

los valores extremos en su obtencnon

Con base en'lo antenor ‘se presentan para cada profundldad anallzada los valores‘de Ias

se presentan en el apendlce aI Fnal dél frébajo

‘'POROSIDAD :
La imagen izquierda de la Flgura 5 16 "epresenta lo valores de Ia medlana-de Ias 100
imagenes simuladas de por05|dad a Ia profundldad de 2500 m en el area de estudlo de 50
km? con un espesor de 30 m. La- |magen a a: derecha representa las- probabllldades de
que la porosidad en esta parte del yacnmlento sea menor o |gual a 0.06. Las cruces

representan la ubicacion de los pozos
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Porosidad a 2500 m Probabilidad {Porosidad < 0.6}

——0.12
~0.11
~0.1

r0.08
- 0.08

—- 007

- 0.06

597000 598000 599000 600000 601000

597000 588000 599000 600000 601000

Figura 5.16. Imagenes de la porosidad a la profundidad de 2500 m. La imagen izquierda
representa la mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las
probabilidades de que la porosidad se encuentre por debajo de 0.06.

Los resultados muestran que la porosidad en la mayor parte de esta seccidén del
yacimiento (2500 m) se encuentra entre 0.02 y 0.06. Si se revisa el histograma de los
datos en la Figura 5.4 se puede apreciar que poco mas del 70% de los valores se’
encuentran: por. debajo de 0.06. Ahora bien, considerando que al obtener la: medx "Ios,
valores extremos desaparecen, los resultados’obtemdos respetan Ias caractenstlcas -
globales de los datos. :

Otra caracteristica importante que se-.ve fefléja los’ resultados’, obtenidos es: a:

presencia de la anisotropia en la distribucién. de |

direccion NW-SE 45°, Esto es precisaﬁiénte lo que

Si se hubiera realizado unlcamentefuna stirr
veria reflejada esta distribucion. o
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Se puede observar también que en Ia parte central del’ area anallzada no se presenta una
gran variabilidad. Esto se puede deber a que no:se cuenta con nlngun pozo ubicado en
esa zona por lo que los valores asngnados sélo mantlenen Ia estadfstlca general.

Con respecto a las probabnl:dades se aprecna que a pesar de que Ios valores obtenidos de

las medianas se encuentran en el rango 'de 0. 02 a ‘0. 06 para Ia ‘mayor parte deI area, su’

probabilidad de oc‘ rren a: stay' entre 60'y- 70 porcuento ‘no’ obstante que el rango

Iores con mayor frecuenma en Io datos Esto se puede deber a Ia

anallzado abarca |

Ios valores de"'

e muestra

- en eI rango de 0.04 a 0.08, sin embargo a la profundldad de 2 700
disminucién de ésta a valores de 0.03 en promedlo

Con respecto a la parte central del yac:mlento se mantlene un :
homogéneo con poca variabilidad de la porosidad. Los primeros’ 200
valores en el rango de 0.03 a 0.04, el intervalo restante indica porostdadé.
0.04 a 0.05. Esta zona no presenta cambios abruptos tales como Ios erIc
zonas restantes, esto es logico ya que no hay informacion en Ios datos que

La zona suroeste esta dividida en dos partes principales. Hasta Ia profundldad de 2 500 m .
se presentan valores de porosrdad bajos. alrededor de 0. 02, sin embargo a partlr de esta
profundidad los valores aumentan a un rango de entre 0.05 Y- 0.07. La zona sur por su
parte muestra un comportam!ento mas lrregular Los primeros 200 metros tienen los
valores mas elevados de! conjunto de resultados de la porosidad, de 0.11 a 0.12; los

_ TESIS (1
73 }‘A_Ix‘* "'. s !
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5|guxentes 400 m presentan VSIbfe‘s"eri_él"'r'a;ﬁgéidé O'.OS’E’}OTOS:ﬁH » el intervalo con ~

promedio obtemdo ,fue de 1 10 GPa. : 1_ :

Determinacion de Mg+ ©

PozoNo.1 - - M =304.87"-£
i et R o ALl
180 00
140 0D . Ms -
<
=
= )
e _ )
.t_ . . .
ooo
[+] o5 (R} 015 . 02 D2% 03

Porosidad

Figura 5.17. Determmacnon del modulo Msa partlr del reglstro de densidad y del tiempo de
transito.
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Mediante la aplncacnon' de la uamones 3.7 a 3.10 se obtuvieron los resultados de la’

dxstnbucxon de Co en el yacxmlento. En la figura-5.18 se puede aprecnar que. el .
comportamlento de su dlstnbumén a Io Iargo del érea es muy S|m|Iar al de Ia porosudad a &

0.02a 0. 08). la variacion de Ia Co esm 1S C nstd rablé de 170 a 290 MPa.

Los resultados muestran que la resistencia a Ia sobrecarga no aumenta necesariamente
con la profundidad, como podria esperarse en una tendencia normal.

Co a 2500 m Prob{176 < Co (MPa) < 287}

MPa

|

~n
~
o

148000+

N
t
=

i
|
i
i
i
i
.
|

147000 .
146000

145000-];

1440004

143000

142000 — _ S
597000 598000 595000 600000 601040 597000 598000 599000 600000 601000

Figura 5.18. Imagenes de Co a la profundidad de 2500 m. La imagen izquierda representa la
mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las probabilidades de
que Co sea mayor a 176 MPa y menor a 287 MPa.
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77 I IJ 1

s



Simulacién Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacién en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos

VARIABLES ELASTO-DINAMICAS
Los médulos Ky G: fueron calculados mediante las ecuaciones 3.11 y 3.12 en funcién de

la porosvdad La Ldlstrlbumon encontrada muestra una disminucidn en sus valores con el
lncremento de Ia porOS|dad (ver apéndlce) Los valores de K varian en el rango de 47 a 62

grande la certidumbre de Ia estnmacuon es del 70% para la mayor parte del area
analizada, esto confirma que si se redujera la busqueda a valores dentro de un intervalo
pequeno, las probabilidades serian menores al 50%.

K a 2600 m Prob{ 45 < K (GPa) < 64}

145000
1480004
147000»"' 147000
146000 146000

145000+

144000+

143000 143000+

142000 142000

557000 59B00C £93000 600000 621000 59700C 598000 S8900C 503000 601000

Figura 5.19. Imagenes de K a la profundidad de 2,600 m. La imagen izquierda representa la
mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las probabilidades de
que K sea mayor a 45 GPa y menor a 64 GPa.
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Ga2700m Prob{ 21< G (GPa) < 3

151000 e

5}

151000 <,

148000

146000

145000

143000 y ’ 143000 33 X ° -

% ]

3 3 0 =
597000 538000 599000 600000 601000 597000 598000 599000 600000 601000

142000

Figura 5.20. Imagenes de G a la profundidad de 2700 m. La imagen izquierda representa la
mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las probabilidades de
que G sea mayor a 21 GPa y menor a 35 GPa.

Las resultados del médulo de Young, E, y la relacion de Poisson, v, no fueron obtenidos
directamente de la porosidad sino mediante las ecuaciones 3.5 y 3.6, las cuales estan en
funcion Gnicamente de Ky G.

Los valores de_el modui Young se encuentran en el intervalo de 60 a 80 GPa con un

valor medio de 68 GPa, figura 5.21.

79



Simulacion Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos

Ea2800m Prob{ 55 < E (GPa) < 89}

151000

=7
s 148000

145000

N

e YO i Pl _
597000 598000 599000 600000 601000 597000 598000 599000 600000 601000

Figura 5.21. Imagenes de E a la profundidad de 2800 m. La imagen izquierda representa la
mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las probabilidades de
que E sea mayor a 55 GPa y menor a 83 GPa.

Va 2900 m Prob{ 0.27 <v < 0.30}

150000

147000+

143000+

S Qs

597000 598000 599000 600000 601000 : 597000 598000 598000 600000 601000

Figura 5.22. Imagenes de v a la profundidad de 2900 m. La imagen izquierda representa la
mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las probabilidades de
que v sea mayor a 0.27 y menor o igual a 0.30.
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La distribucion del coef‘ ciente de comp‘ ctacio m ‘a la’ profundldad de 2500 m

obtemda mediante la ecuacién 3 15 se presenta enla ﬁgura 5.23.

Al comparar los valores obtenidos para el c te de compactaccon uniaxial con la

grafica propuesta por Geertsma obtenlda m ‘
derecha), se observa que éstos estan dentro del rango esperado para porosidades de O a

lante datos experimentales (figura 3.1

5 % y a una profundidad de 3000 m.

Normalmente para llevar a cabo la simulacién de un yacimiento se utiliza un valor
promedio de Cm en toda el area o volumen analizado. Los resultados obtenidos muestran
qué existe una gran variabilidad tanto horizontal como verticalmente (ver apéndice). Ello
implica'que el considerar que todas las robas del yacimiento se compactan de igual
manera puede dar origen a snmulacwnes poco representatlvas de la realidad.

zonas de mayor compactacnon con Ias menos compactadas.» Sl
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Cm a 2500 m Prob{0.088 < Cm (10-5 cm?/kg) < 0.133}

151000

(cm2/kg) %
- — —
145000 - 1.9E-006

S e
14800018 g L b 1.7E-006 ’

147000

146000

145000

144000

143000~ ) ., o

142000 I :
597000 588000 599000 600000 60100 597000 598000 599000 600000 601000

Figura 5.23. Imagenes de Cm a la profundidad de 2500 m. La imagen izquierda representa la
mediana de 100 simulaciones realizadas. La imagen derecha muestra las probabilidades de
que Cm sea mayor a 0.088 y menora 0.133 (10%.cm?/kg)
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Compactacién, Ah
152000 — [ s |

148000 —|.

146000 —

144000 —

142000 —
596500 601500

Figura 5.24. Imagen de la compactacién del yacimiento para una caida de presion de 166
kg/cm?, un espesor comprendido entre las profundidades de 2200 a 2900 metros y los
resultados del coeficiente de compactacion uniaxial.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

e Se irjtegré un procedimiento para la caracterizacion geomecanica de las
formaciones a partir de la simulacion secuencial gaussiana de la porosidad
\ uorrelac:ones empmcas de las propiedades poroelasticas: madduio
volumetnco médulo’ de corte mddulo de Young y relacién de Poisson.

EI emple ‘de los metodos geoestadlstlcos en la distribucion espacxal de la

e Llos resultados de‘la
propledades analxzad

espacial.

e La incorporacion! a caracterizacion de los

yacimientos perr al ‘de éste. Se visualizan mas
‘yacimiento su verdadera

TESIS CON
FALLS T Ty
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b

NOMENCLATURA
a Rango
C(X,Y) Covarianza entre las variables Xe Y
Co Efecto pepita

' Cy=Cov(0) Umbral -~

Cm R :Coéf"ciien'te de compactacion uniaxial.
Co ..U Resistencia a la compresion uniaxial
Co 7 “Resistencia a la compresion unnaxual del sohdo de la roca
cv 7 Coeficiente de variacion - L
dx : Tamafio de los nodos en la direccion x
dy Tamafio de los nodos en la direccion y
E ' Madulo de Young R
E[Z] =m Valor esperado de una variable aleatoria Z
F/IA Carga por unidad de area

F(z) = P(Z £z) Funcién de distribucién acumulada una variable aleatoria Z.
F(x.y)=Prob(X <, Y £3) Funcién de distribucion acumulada bivariada

1) Funcién de densidad de probabilidad de una varlable aleatorla continua Z.

G Modulo de corte

Gs Médulo de corte del solido dela roca

h Distancia de separacion-entre pares de datos -

K Modulo volumetrlco :

Ks “Médulo volumeétrico del ,sélid,c} de,lvaﬁrréc;:'ar : ‘

M Maodulo M e

Ms Médulo M del solido de laroca:

n Numero de datos en una muestra

nx NUmero de nodos en la malla en Ia dlrecc10n X

ny Numero de nodos en la malla en la direccion'y

n{h) Numero de pares de datos separados por una d|stanC|a h
P(Z =2) Funcién de probabilidad de una varlable aleatona d|screta Z
s Desviacion estandar de una muestra de datos -

s? " Varianza de una muestra de datos ST

u Vector de coordenadas de la posucnon de un atrlbuto z.

=T
4
T
'
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VAR[Z]

nx.Y)

Varianza de una variable aleatoria Z

Media de una muestra de datos

Variable aleatoria. Pueden ser discreta o continua.
Representa un valor particular de una variable aleatoria Z

Funcnon aleatorla

'Estimado del atributo Z

Porosidad.

Parametro de Lagrahge

Densidad de la roca

Coeficiente de correlacion

Relacién de Po:sson :

Vanograma de las varlables aleatorlas XeY
Cambio de dlametro de una muestra de roca
Compactacnon del yacumlento : )
Cambio en longltud de una muestra de roca
Caida de presnon en el yacnmlento '
Tlempo de transuto
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APENDICE

La serie de imagenes que se presentan a continuacidon son los resultados obtenidos
mediante la simulacion s ecuencial gaussiana. Las variables a nahzadas son: porosudad

resistencia a la compresion uniaxial, Co; rnodulo de Young -E; modulo de corte G modulo o

volumeétrico, K; relacion de Poisson, vycoef:mente de ompactac n uruaxnal Cm.

la variable analizada se encuentre dentro de rango ndicado'en la part superlor de cada

imagen, esto-como resultado de las 100 snmulacnones reallzada Las zonas kblancas

representan probabnhdades menores al 50°/ ’
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Porosidad a 2200 m Probabilidad {Porosidad < 0.6}

SLTXC  SOB00C  SMMO00  B000C  BCIOND

Porosidad a 2300 Probabilidad {Porosidad < 0.6}

+47000-]

142000- A
S9700C  SB00C  30BOOC BOOOOS 601000

Probabilidad {Porosidad < 0.6}
- - e

1470001

148000

144000}

59763C 858000 59900C 600000 601000

0



Simulacion Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimienlos

Prob{176 < Co (MPa) < 287)

0

S9TOOC  S9MO0C 509000 800000  801DOC

Prob{176 < Co (MPa) < 287}

N RTYRIN
SATOOC  SE800C  SPP00C  60000C &0 100C

Prob{176 < Co (MPa) < 287}

N =
e

G
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Coa2800m Prob{176 < Co (MPa) < 287}

pe

7000 SUBOOD  BEMOCD  SUOCO 601080
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Ea2200m

Prob{ 55 < E (GPa) < 89}

‘

7000 SO8O0 SWOOC BOOOOC  80100C

Prob{ 55 < E (GPa) < 89}

N
R3Y ‘ ~’0 A

1470001 . -

1473001

400

1443

143008
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Ga2500m

S6700C  3p80CT

SPW0T SI000C IO

GPa

—

Prob{ 21< G (GPa) < 35}

SETO0C  S6800C  59900C 401000

Prob{ 21< G (GPa) < 35}
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Simulacion Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos
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Simulacién Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacidn en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos
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Simulacion Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos
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Simulacion Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicacion en la Caracterizacion Geomecanica de Yacimientos
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