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RESUMEN 

Este trabajo presenta una metocloÍo~fa:'para la estimación de la resistencia a la 

compresión .··uniaxial ..• asf como de'. la~ propi~dacl~s ~1élsto-dinámica~: n1ódulo volumétrico, 

módulo dé corte-7kó.du1o=aeyaffn-9·y-r~-1~ción"'aiti:ioiii~o-ñ~cre'1as focas; tedas e11as como 

función d.e 1a 1'bré:>~idad·.eriipl~ar"1Cio)~C8'.fre1aciórict'éi3uuérr~z:..d~~cía; basada en 1a teorra 

de autoconsistencia, y utilizando sim.ulacié>n sécuencialga~ssiana paráel modelado de su 
distr1buc1ón en e.iyac1rl'l_19Ato. • . . .. . > .. ·· . . . . 
Además, se ~jen1plifi~ · I~. m~todolog fa propue~ta cor"! la d~t~rmin~ción. d~ lá. distribución 

del coeficiente de c~mpa.ctáciÓl1 uniélxi~I como furÍbión cl~I mÓd~I~ d~ Y~ung. y I~ relación 

de Poisson, y su 'aplica~ión en la determinación de la compactación en un yacimiento real. 
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INTRODUCCIÓN 

El conocimiento del comportamiento mecánico de las rocas en los campos petroleros, es 

fundamental para el diseño e implementación de los programas de perforación y la 

caracterización de los yacimientos. Tradicionalmente, las propiedades mecánicas de las 

rocas son obtenidas a partir de-mediciones directas en muestras c:!ei núCleos o~decá1Cu16s 

sobre las medicion~s -d~- IÓs registros acústicos. La obtención de la~ propiedades 

geomecánicas mediante estos procedimientos es costoso, además de que sólo un 

número limitado de muestras es analizado. 

Lo anterior ha conducido al desarrollo de nuevos métodos de predicción de las 

propiedades mecánicas de las rocas a partir de información más accesible; ejemplo de 

ello son lás correlaciones con la porosidad. <1l 

No obstante la valiosa información 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 geológicas. La integración de los métodos 

geoestadisticos y el modelado estocástico son una alternativa para mejorar 

significativamente la descripción espacial de tales atributos.<2
> 

Se puede considerar a un sistema como determinístico si éste produce la misma 

respuesta cuando se simula varias veces con la misma entrada. Entre los procedimientos 

deterministicos para la estimación de los atributos de interés se encuentran la regresión y 

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

resultados (no relacionados entre si) a partir de la misma entrada. Un sistema estocástico 

es aquel que es parte deterministico y parte aleatorio, es decir, un sistema hibi"ido. 

Estocástico implica que existe algo de impredicibilidad en la descripción de un conjúl1to de 

números o en una estadistica. Entre los métodos estocásticos se pued~~ nÍ~nCionar: 
Simulación Secuencial. Simulación Booleana, Descomposición Matrici<lL porn~rilbr~r ~()10 
algunos. 

En los yacimientos se pueden presentar éstas tres categorías. Puede ser determinístico 

con elementos bien reconocibles y correlacionables a una escala· de kilómetros entre 

pozos. Se puede considerar estocástico debido a una variabilidad aleatoria local y a su 

parte deterministica y a mencionada. Y puede ser puramente aleatorio al no existir una 
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distribución de las propiedades ·. geológicasc fácilmente identificab1e'=en una~ unidad 

heterogénea. <3 > 
, . ~ _, '.\ .. ,-

En general las predicciones determinísticas son Msuperiores''a las'~st~cásÚcl:i~?Después 
de todo, las primeras no tienen Incertidumbre y usualmente cbnti~rie~·in}6r~~éiÓn sobre 

. . . · .... • . .-.·;;<···e,.· .... , . ··.· • . . 

la naturaleza del sistema. Consecuentemente,~ si el'sisten1'h~ajot'c:ónsicleración cesº 

perfecta~ente comprendido (si la naturaleza dela ·.distrib~6ié>n(~~fr~'·p~zos :de. la 

propiedad estudiada es perfectamente conocida), enton6~~Í()~~m~to8bs: deterfiiiní~ticos 
deben ser los métodos de predicción preferidos. PerÓ_en'18-'~e~IÍda'CI; déb'e~os. reconocer 

. . ·. - . . '" .. , .. ~'" ; .. -.... , .... - - . - . 

que raramente tenemos un sistema perfectar1:er1te "d~t~rminístÍco, las propiedades 

parecen ser aleatorias aún cuando su naturaleza fr~iCa sea rib'rriprenciida.<3> 
-.. - ., ,. - -- .. 

Los atributos de interés geomecánico al igual ,qu~ los g·~~IÓgicos muestran patrones 

diferentes que son el resultado de procesos sedimentarios () estructurales. Una diferencia 

fundamental entre la estadística y la geoestadística es la extracción de información 

relacionada a la localización de cada observación asociada con tales procesos. Los 

atributos que tienen una localización específica asociada con cada observación, es decir, 

que tienen una distribución a través del espacio, tal como la porosidad o la permeabilidad 

por ejemplo, reciben el nombre de variables regionalizadas. La geoestadística se ehfoca 

al estudio de estas variables. 
, .. ·-

No obstante que existen en la literatura diversas correlaciones para la determiriaciÓn de 

las variables de interés geomecánico a partir de la porosidad;. é~taSJian '·sido 

determinadas a partir de información proveniente de formaciones geológibas con 

características muy diferentes .ª las existentes en los yacimientos mexiC::é~Ó·~.'Por esta 

razón se seleccionó la correlación propuesta por Gutiérrez~G~~cí~é4 > I~ ~~al fue 

determinada para las condiciones específicas de nuestros yacimientos. 

El principal objetivo que se persigue con el desarrollo de este trabajo de tesis consiste en 

presentar una metodología para la caracterización geomecénié:a de 16~ ·~aCimientos 
petroleros, a partir de las imágenes estocásticas de la porosid~d obtenicl~s mediante su 

simulación secuencial gaussiana. 

En forma general, la metodología para llevar a cabo este trabajo se puede dividir en .dos 

etapas: 

1) Determinar la distribución espacial de la porosidad en el yacimiento empleando 

simulación secuencial gaussiana a partir de los valores obtenidos en cada pozo. 

------~-----· ---·-··---' 
3 
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2) Mediante el empleo de correlaciones, transformar las imágenes de porosidad 

obtenidas en cada una de las variables que permiten determinar el comportamiento 

mecánico de las rocas del yacimiento. 
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1.- ANTECEDENTES 

1.1.- ANÁLISIS ESTADÍSTICO 

En términos generales se puede decir que la Probabilidad y Estadística es el estudio de 

los fenómenos aleatorios. Cuando se lleva a cabo la observación de un fenómeno y no es 

posible determinar con certeza cuál será el resultado antes de su medición, éste recibe el 

nombre de experimento aleatorio. El conjunto de todos los posibles resultados de. un 

experimento aleatorio se denomina espacio muestra/. 

La Estadistica trata dos grupos de datos diferentes: la colección de toda la posible 

información que caracteriza a un fenómeno de interés, llamada la población, y 

subconjuntos representativos de la población, denominados muestras. 

El análisis estadístico permite describir a estas muestras a través de una serie de 

medidas numéricas que resumen su comportamiento. 

1.1.1- ESTADÍSTICA UNIVARIADA <5>.<5> 

Una de las presentaciónes de conjuntos de datos más comunes y útiles es la tabla de 

frecuencias y su corres,PC)_~diente gráfica, el histograma. Una tabla de_ frecuencias registra 

la regularidad t;:,n la_qÜe lo~ ~a lores observados se ubican dentro de ciertos interv~los o 

clases. "°•;;'' ~<L 't' 
Adicionalmente·.~' l~~;téd~iCél~s gráficas p~fa describirlos patrones de distribución ocultos 

en un cor1junto,de.dai6s •. e~fste~ rri~did~s numéricas que•se emplean para describir a 
"- - - ~- ' •• • - •• o .:· ~-----··· ·: _: - ,_ •• .. , __ - ·-'. ' ' '- • • - •• -_· ._ \·~ '. : ••• ' ' •• • • 

éstos conjuritos/pcx .~Je~plo, lás cá:ri:ícterísticas importantes de los histogramas pueden 

ser capti.Jra_da"s enel_ r~:Su;.r}eíí. estadístico. 

El resumen estadístico ~~pu'eciedividir en 3 categorías: 
-- - )~- /'::;_·-~~-· .· ',;: . -" ·..:·_..._ 

a) Medidas de.tendencia central. 

b) Medidas de dispe~~ión. 

c) Medidas de asimetría: 

La estadístiea en el~primer grupo bÚsea un. valor que pueda representar a toda la muestra 

por encontrarse en el centro de ella. Las más importantes medidas de tendencia central 

5 
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son: la media, la mediana y la moda; éstas nos dan una idea de dónde se encuentra el 

centro de la distribución. 

La media es el promedio aritmético de un conjunto de observaciones, sin embargo dado 

que cualquier observación en el conjunto se emplea para su cálculo, el valor de la media 

puede afectarse en forma desproporcio~ad·~··p~r la exlstenCia decafglJnos'valores 

extremos. 

La mediana es el valor que corresponde, a la mitad de los datos ordenados de una 

muestra. i..a mediana puede ser una medida de tendencia central más representativa que 

la media cuando existan algunos v~lbre~ ~~tr~mos ya que éstos no afectan su valor. 

La moda de ~n conjunto ele Óbs~fv~(;i~n'es es el valor de las observaciones que ~curre 
con mayor frEicuenCla: Ca m8a~ rñúestrá 'hacia qUé valor tienden los datos él agruparse. 

~ce,_ .. :,~ ·: '··' _ '·-·' -.-"~ ',-{_-,~·,.:'--."'.,,,_,,_~-•et, ___ : .·' __ . ; ,-· 

Una medida de tencle~bi~·~fant'r~l'p~~~ordona información acerca de Un bo~Juritb d~ datos 
.. . . . . .. ,--·- ··'. -·- "· .,. . .• . ·,·-- .-

pero no proporciona.·. ninguna; id~a de la • .. variabilidad de las obser\.taCiones . en dicho 
·.· '•-· , .'.'- . -,•-e-·· -· "• :;;-.. ,, ·-· .,·. ''"·, :• : , ,· ,'• ' ,·•.. ·,.o'-->< ". ', •. ,, 

conjunto. Las. medidas de~.dispersi~n reflejan la' separaéiórÍ de. los. elen1entos de una 

muestra. 

La varianza, s2
• de un c~njuntC> de ~b~ervacione~ e~ en esencia, el promedio del cuadrado 

de las distancias entre cada observación y la media del conju~to de 6bservacio~es. 

1 " s~ = ¿(x; -xY 
11 i=I 

(1.1) 

donde: 

n: es el número 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 debido a que si 

muchas de las diferencias son grandes (o pequeñas), entonces el valor. de la varianza 

será grande (o pequeño). Sin embargo, el valor de la varianza puede sufrir un cambio muy 

considerable, aún más que la media, por la existencia de algunos valores extremos en el 

conjunto de datos. 

A la raíz cuadrada de la varianza se le denomina desviación estándar, s. 

6 
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El coeficiente de variación es una medida estandarizada de la variación con respecto a la 

media, especialmente útil para comparar dos distribuciones de frecuencias cuando la 

escala de medición difiere de m~ne'r~ ~~~e~i~ble ~ntre éstas: 

','' . .·. ' ' '' ' s 
- Coeficie.nte de variación.=--~-. . X 

Una gráfica útil de un conjunto de datos ~di~ion~I al histograma es· la. distribución de 

frecuencias acumulativas,• la; cúiíí sé ()t;u;;;n~ 'graric:ando, en el,· eje vertical' la 'frecuencia 

relativa acumulativ~ de· una''.,61a'.~~li::~~t;~[~1:H,:;;;it~'inf~rior·de la siguiente ~()!;~¿·~1 eje 

horizontal y uniendo_~()ll s_egrnén~~s~toci'cis '1ds ~~ntos cansecútivos. ' 

Con respecto-a uria distribÍJciÓndefrecÚencia~ ac.ÚmÍílativa~'•se'defineun cuartÍ/-p como 

el valor bajo el ~cual iie,:enéüe,ntra·Úná'·ci,etermiíl'ada prop~r6i6ri ;;·de los valor~s (je la 

distribución. Por, ej~J~¡~ 'e1 :<?u·~~i(.·c;o.2~ (-~~-rc;enÚI 25~v~). es elr'~~l~r baJo ..•. el .cual se 

encuentra el 25% de los valores de la distribuc:iól1. 

Una característica d~(~ist~grarna q~e l~s~edidas estadlsticas anterioresno muestran es 

su asimetría. ELcoefici~nte de asimetría permite determinarla a través d.el signo resultante 

al ser evaluado: 

Coeficiente de asimetría 
l. ""n (x. - x)3 = n~;-1 ,_ 

sJ 
(1.3) 

Un histograma con asimetria negativa tendrá un extremo con los .valores más altos 

cargados hacia la derecha. Si el valor del coeficiente de asimetría es cercano. a cero,· el 

histograma será aproximadamente simétrico y la mediana tendrá un valor muy cercano a 

la media. Cuando se desea ajustar un modelo probabilístico a un fenómeno particular es 

conveniente comparar la forma del histograma de la muestra de datos con la de la función 

de probabilidad del modelo teórico. 

Tomadas en conjunto las estadisticas permiten obtener un resumen de la información 

contenida en el histograma. 

1.1. 2.- ESTADÍSTICA BIVARIADA es¡ 

Las herramientas estadísticas vistas anteriormente pueden ser usadas para describir las 

muestras de las variables analizadas en forma independiente, sin embargo una de las 

7 
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características más importantes de la información procedente de las ciencias de la tierra 

es la relación y dependencia entre .sus diferentes atributos, por ello es necesario revisar 

algunos de los conceptos necesarios para describir la relación entre dos variables. 

El desplegado más común .de datos bivaríados es el grafico de dispersión, éste consiste 

en graficar los valores de una de las variables en el eje de las abscisas vs; los valores de 

la otra variable en e1·'ej~·:de .las ordenadas procedentes del mismo ~u~to de muestreo 

(Figura 1.1 ). N~ obstan!~ que puede existir una dispersión en la nub~ de puntos, los 

valores grandes de los dos conjuntos tienden a estar asociados entre si, de igual forma 

que los valores pequeños. 

60 -
+ 

V 

Figura 1;1,'Gráfico de dispersión de dos conjuntos.de dato.s, U,vs. V. El valor indicado por la 
flecha en la gráfica derecha representa un punto. que ha sido "accidentalmente" mal 
dimensionado·; 1sv ·· · 

·' '<' .--:::-.·~. :~~:"-·. ..... · ..... ,, 

Adicionalmente>a.:que este gráfico permite tener una idea cualitativa de la forma en que 
- . \ . 

dos variab.les están relacionadas, un gráfico de dispersión también es útil para distinguir 

los datos fu'e~adel comportamiento normal. Figura 1.1. Esto es importante en las primeras 

etapas del e~t~dio donde los datos son revisados y clepu-rados. 

s 



Simulación Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicación en la Caracterización Geo-mecánica de Yacimientos 

- __ _o_-O -•r---= - ---- --- - -

En forma muy general se puede decir que· existen tres comportamientos que se pueden 

observar en un gráfico de dispersión: las variables pueden estar. positivamente 

correlacionadas, negativamente correlacionadas o no~corrét~Ci6n~das; ,. - · .. ,, ' 

Dos atributos están positivamente correlacionados si l~s valcl~es ~rendes· de uno. de ellos 

::~~:~:s~s:,:;:•:,º':!: ·;." ·::::v;:~:s :;":!~~~l~6~~%l!~~~~~1~~·~z~!?:fiid~=· 
normalmente están correlacionadas positivamente;' · > 

Dos variables e~tán negativamente correlacionadas>siÍos\1alore~grandes·ae una delas 

variables tie~den a estar asociados con los ya16r~~-;P~¿~~Íici~. de ta;ot;a \/~riabl~. La 

tercera posibilidad es que las dos variables no ~~téií r~tadonada§; es de~ir, l.ln inc~emento 
en una de las variables no tiene efecto aparente sóbre la otra; 

CORRELACIÓN 

Una medida de la variabilidad conjunta .de dos variables· es la covarianza. Esta es una 

medida de asociación entre sus correspondientes valores, así como de sus respectivas 

dispersiones. Cuando se tiene u~aalta probabilidad de que los valores grar1de~ de una de 

las variables se encuentren asoci~dos con los valores pequeños de la otra·. ,¿ .cc:lv¿rianza 

será negativa. Si la relación entre las variables es .dir~ctamente pr~pb~cÍonal, la 

covarianza será positi~a:·c Por ~otra parte si las variables son • ~st¿dÍsti~'amente 
independientes, la covari8rlz~ s~rácéro. · 

. .-..... . ._. 

La covarianza puede ser. calculada. para dos variables X e Y mediante la siguiente 

ecuación: 

1 " 
C(X, Y) = - L (x; - x)(Y; - y) 

11 i=1 

(1.4) 

donde x e y, son las medias de los valores de las variables X e Y respectivamente. 

Si la covarianza de X e Y se divide por el producto de sus desviaéiones estándar, el 

resultado es una cantidad sin dimensiones que recibe el nombre de coeficiente de 

correlación, p, y puede ser calculado con la sÍgÚiente ~xp~esión: 

..L ""'" (x. - :xXv. - v) 
,,¿f=I ' · 1 "' p = ----·· ..... (1.5) 

s_,. ·s ... 

I 1''"' "- ¡· T :. ,-. ,.. ,. - . -· •. · .•. 
1 ! '·! ~' ' ' ' J :•' ¡, 1 t 
'--·~:..~:~~---.-~: ..... -- ·---·~--~ ~~-} 
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El coeficiente de correlación es una medida normalizada de la asociación lineal que existe 

entre dos variables en, relación con sus dispersiones. Un valor de p = O indic:a la ausencia 

de cualquier asociación lineal, sin embargo no se puede asegurar que dos variables que 

tengan un coeficiente • de correlación muy pequeño sean independientes ya Cil.Je pueden 

teneTciti'otip¡jae'reÜa·ción qi.Je~no se·a lin'-'eal.'Los valores :::1 · y·1·· indican rela~ioneslineales ·.·· 
' . - - - ·" - . ··--.-.,-:..:: - ... -_, ... ' .. _ ---..---·- - __ --'· .. - -,- .. · .. -· - -· .. _ - -~---- '- - - - - . - . . -- - -. ' - ·" ... , . --

perfectas· negati~~·~·,·P:é?slti~a·r~s¡)ectivamente;" esto ~ignifica· que· se .. plJ~cle~xprcisar una 

de ellas cornÓ una función' lineal de la otra. 

la COIJarianza .. enfre:d()S~V~ri~ble~idepe~~~ fuertemen~e dé ·1~ rna~ílitúd .de•.los .<=Ja.!os,'.por 

ejemplo, si. se n'.iultlplican •los valores de. cada·. vai-iable por.1 º· la c;ovaria'nza .será. 100 

veces más 9~andé~Aldi~idir la'ciovari~nza por ·1as cies~ia'cii~n~~~~stén~f~tc:ie las dos 

variables s~··~~rantizá:qU~ e( 66efidi~gte• de .. correlación siempre'ton1e'fo.aí~~e~ ·en el 

intervalo ~ (~ ¡;;;:;;; n p~r lbtant~ ~~un indice independiente de fa lllag~i;~ci'.de l~s datos. 
«-..• . -·:·~<: -' -,, '- .- .. ' ·\· . . . ;. -: .. - ,, ' . 

Tanto el 'co~ficiente.de 6o~relación·.como· 1a covarianza pueden verse afect~dds{porpares 
de datos• aberrarit;;k. Un~ buena alineación de unos cuantos pares e;tí~inos p~ede 
mejorar consici~~~b1ernente ai··coeficiente de correlación; y por e1 contr~rio •. Una buena 

"'''·"' - ··-, . ' -, 

correlación puede verse .arruinada por un inadecuado alineamiento de los pares extremos. 

1.1. 3.- DESAGRUPAMIENTO <5>.<7> 

Cuando se calcula la estadística de una muestra puede resultar que el valor de su media 

por ejemplo, sea una estimación "muy pobre" de la media de la pobla(;iÓnJE.sto e~ d~bido 
- . ' . -

a una mala estrategia de muestreo, o bien a que la información disponibl~ s~ :co~centra 
en ciertas zonas de interés: ~ ~'?r lo tanto,. para obtener un histogr~rn~' que·tsea 

representativo de la zona. de interés es· necesario. ponderar cada ~n~1 'ci~fla's.rT'lúesfras 
individuales de tal manera que .las muestras agrupadas no t~ngan' inftue~ci~ en el 

. ·.\ 

<~~,., -· -__::.·.;' -· 

:::u:~
0

1~:
1

:étodos más comunes para desagrupar, aplicablesa ;~t~lqui~r ~onjunto de 

datos son: el desagrup~miento poligonal y el método de desagrup~mieritopor celdas. El 

primer método asigna un polígono de influencia a cada muestra.'.de esta manera, las 

áreas de estos polígonos son utilizadas para calcular los pesos de ponderación. 

En el de{~agn.l~amiento por celdas, el área de estLldfo e·s · dividida en regiones 

rectangulares denominadas "celdas". Cada celda recibe un peso inversamente 

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

10 ! FALL/) r . . . ' . . . r i 
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~-



Simulación Secuencial Gaussiana de la Pbrosidad y su Aplicación en la Caracterización Geomecánica de Yacinlientos 

muestras dentro de una celda particular reciben igual peso. y el peso total· es de uno. La 

estimación que se obtiene con este método depénde del tamaño que se selecciona para 
-·- - ·. -"-=---· -·- - _ ..• --

las celdas. Si las celdas son muy pequeñas, cada muestra cáerá ~~ una ~elda por lo que 

todas 1as muestras recibirán un peso de uno. si 1as cé1d~~ s~~ ,,;;~;, 9r~ndes entonces una 

gran cantidad de muestras pertenec~rá~'-~a:·esa'~S~lda 'y'étoclaére~ibi~án'° igual peso, 

incluyendo las que no están agrupadas: ·. 

En el caso de tres dimensiones las celdas se convierten ein bloques rectangulares cuya 
,. . . 

altura, anchura y profundidad deberán seleccionarse. 

1.2 MODELOS PROBABILÍSTICOS 

Los conceptos vistos hasta ahora han sido puramente descriptivos. Estos se han 

enfocado a la descripción y depuración del conjunto de datos de una n1uestra, sin 

embargo, si se desea realizar una estimación de parámetros en áreas ria muestreadas 
.· ·'',';,:: .. ,·.1:·· .-··· ---

utilizando únicamente la información disponible, es necesario : recurrir a modelos 

probabilísticos que representen .el comportamiento del atributo en l~s· localid~des de 

interés. Por' e~ta razón se pl'~s~nt~n a continuación conceptos. indispensables para. la 

conceptualización de tales modelos. 

1. 2. 1. VARIABLES ALEATORIAS <3>.<5>.<9>.<7> 

Una variable aleatoria proporciona un medio para relacionar cualquier resultado del 

estudio de un fenómeno o experimento con una medida cuantitativa. La variable 'aleatoria 
- ' _,: '- '---_-co--' :__- . 

se puede ver como una variable, por ejemplo Z, que puede tomar una serie de.resultados 

o realizaciones, z,, i = 1, 2, .. ., n, con un conjunto dado de probabUid(3de~ de ocurrencia 

(p .. i= 1, 2, ... n) 

Se dice que es "aleatoria" porque involucra _las caracteristicas, ~r'?b~bllísticas de los 

resultados asociados en el espacio muesfrai. Esto debe IÍ~vl::ir a;I~ ide¡;;''ci~:in'cerli~uníbre, 
no acerca de la regla de asociación sino del. resúltádo del ~ventd':"A;p~~~kr 7de:~lle una 

variable aleatoria puede tomar cualqüier.v~lor deirítro'd~ un.l'a~g()daci6}dad~\/a·lor está 

asociado con su frecuencia de ocurrencia a través de unafu~<::ié>~ ·d~dÍ~t~ib~~ión 

Una variable aleatoria depende de la. información en el sentidci,dei~ue su distribución de 

probabilidad cambia a medida que están disponibles mas datos de los valores no 

muestreados. 

11 
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Por ejemplo, si consideramos el evento de medir las porosidades en tres . muestras· de 

rocas llamando a los•valores medidos q,,, <j>2 y <j>a. el espacio muestra! serán todos los 

valores dentro del rango ele () .~a 1. Cada resultado <j>, tendrá . un valor . numérieo 

correspondiente a la ·Jo~o~id~d ;de la muésÍra de .roca. Estas porosidad~s ~erteneben a un 

tipo·a0·variab1~-s.Cl0ri~friin~a~'s·~v-a1i'ao1~s,;lii1e~tori~s"contin.uas~tsi~·0rl1o~·F9C>:~0xistéhofro··· 
tipo de variab1e~··;cj~~OrtJin~cia{' ~~arl~bl~s ~ieato~ias' disii~et~·s~ 'Cl~,é~c~e}cio· con í~s 
siguientes definiciones: 

-"-o ·· -·5 

Una variable al~át6ria' es' discreta si ~I núniéro de valóre·s qüe pÚ9de forna res' entero. 
, '. ,.~- ·e:-:_ 0 -',··,"·-· _ ,.'.!e~> " "- ' .• _ --c .• ; - . e:-- _. --'-'·- -'-º- ___ -.. -;- .. '~-- ,"¡_.· ·., ,' \-·- -.-,:·· - - --· =,·--- , .. ·; ,-. - ·; 

Una váriabl~ ~:1~~.térif ~s c'6ijtinDa,si. ~us.ra}?~9:f,c~~S,is,te.nT.n~ur)6<?;m~s intervalos del 
conjunto de los números reales; porl_o que se trata de cor,ijuntos infinitos.·· 

' '• ·.· . .,, -~-/:. ~-~--~:-;: _;'~.:.::.-. - - .-:·.:-,; ,_;'.':-.~; :_' ~-'.=~';_ ~-- :::;·;·,;· .. '::~:.':~:· :' '_:,;~:;-<:--·:::_,.,\ 7:;:),; :\~~<:.·_'!~'{(~·,·:'):~_".'.,º:;·~~;:,::_:: :" .:_:.·_::~: -~· .. : ~!~.::_ -~,~-'-~-·-·: .• ?· ~~·,: .. ·,·_: ~--~: -. : . -,~-- -. ·.. -
El cornporta111ient~ .. de .. ú~a \lª'.iable' ~léat()ifa", discret~'Z,-puedefest~diarse"~·;trayés de su 

~?f ~~If i!~!lii:l~~~~ils~~~illliil~~li~i~l,J~::~:~~ 
probabilidad. sinO también la .existencia (de' sufunciÓÁ~.dé'Ciistri/JUCióh acumulativa.· la cual 

,·-, ·--··. :·.- ·.-,'<-;·-,-.,.,_-_-. :-;·~·-.-,",',_ ·:, ... ·. ;:_. -;~",•::-;'. _ _.··.:·, _ _.;'·~_"::·.<,'·····.--.,-~:· .. -~(·~:,·.· .. ·' .... ..-:."-'·;·-'.···-·~ ".; 

representa la probabilidad de qÜe z·sea menor O igual·áúri cie'rto valor especifico X, esta 
· . .---~'> '-.. --·~-~>: ___ /" -· .. 

F(;),;, P(Z ~=)=; "LP.cz fz~) 
· ' · · - - "':is::<. 

(1.6) 

En el . estudio del. compo.rtarTii"e~t~ de. ú'n~i"vi;iii'.b'fe ale~t~ria continua no es posible 

relacionar cáda val.or de la variable,i con su ~~6ti~bilida
1

d' é:le ocurrencia, tal. como sucede . - . ' - ' - .. ' . ''·' ' . . . . . . . . .. . ... _.,, ~ . ' . . - ' . '. . . 

para el . caso discreto. ul1a<:variablé ale~'tOria .cóllti.nua. puede tomar . una infinidad de 

valores en un' pequ~ño iriterv~1o;•~n C:~rise;~enci~.1~n>r6t:i~'¡,f'íiciad e!~ que 'Z tome ún valor 

particular es prácticamente.cero. Sii1 emb~~go estO:rí~ i~pll~:qúé',~e~ imposible; ya que 
elevento(Z;,,.z)pued~,ll~garaoc~rrÍr;·:; •· L:r:: ::.·>:;:•;;_;;,/ .. ' 

La distribución de probabHi~ad de una v~riabl~ al~atoria'c¿ntinJazestá caracterizada por 

una función f <=), la cual recibe el norribr~ d~fun~iª~,~~ k~~slda~ de probabilidad. Esta 

función no representa la probabilidad de que Z = Z, m~s bien, ésta representa un medio 

para determinar la probabilidad de que la ~ariabl~ · Z se encuentre en el intervalo 

12 
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a ::;; Z ::;; b. La densidad de probabilidad es un concepto auxiliar que indica cuales son los 

subintervalos con mayor o menor probabilidad: 

b 

Prob(a::;; Z::;; b) = f f(z)dz 'V a, b (1.7) 

La función de distribución acumulativa de una variable aleatoria continua Z, denotada por 

F(z). es la probabilidad de que la variable Z tome. un valor menor o igual a algún z 
específico, es decir 

' . 
F(z) = Prob(Z::;; z). (1.8) 

FUNCIONES DE DISTRIBUCIÓN DEL MODELO GAUSSIANO (NORMAL) 

Este es un modelo de distribución totalf!1ente caracterizado por sus dos parámetros, la 

media y la varianza. Figura 1.2 

f(z) F(z) 

a) b) 

z 

Figura 1.2. a)Función de distribución de probabilidad y b) Función de distribución 
acumulativa del modelo gaussiano o normal <9 I 

Las funciones de distribución de las variables· aleatorias permiten hacer un análisis 

probabilístico de los datos, sin embargo para ser desarrolladas directamente a partir de 

las observaciones del atributo estudiado, una opción es ajustar una curva de distribución 

teórica a su polígono de frecuencias. 

13 
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1. 2. 2 ESTIMACIÓN DE UNA DISTRIBUCIÓN DE PROBABILIDAD <5 > 

La estimación de una distribución se puede llevar a.cabo determinando la proporción de 

valores que caen dentro determinadas clases particulares, o bien, estimando la proporción 

de valores que caen arriba o_ debajo de ciertos umbrales. En la primera aproximación se 

estima la distribución de la freC:uenCia; en-1~·-~~glJnCi~; estamos estimarú:Jél°1ac C:lisfri.61.JCión 

de la frecuencia acumulativa. •. 

Si denotamos la función de distribución acumulativa, F(z,;), como la proporciÓn de .valores . .. ·' . .::__- . - '' 

por debajo de Ze. entonces lafreéuericia ácuml.llativa bajo el valor mínimc:i será cero, y la 
•'· .. ', .; .. _.. ' . ' ,. . -, .. ,- '' 

frecuencia acumulativa bajo el valor maxinio será urio, es decir 

··•· ~,<.~í~)='9. ~<z~~s~ 1 ·· 

Existen dos aproximaéiones ••. generalé~ par~)a:esti~~iió,n'de\la ;dÍs_fribGCión acumulativa. 

~: p;~~r::ev:~~~ce1!:a:~a~t~,~ic;f 1~tf f fr;~~~é~tnJ;iccf~i:•i~ttd:~lc~~:;r~s;imc::: 
aproximación paramétrica,. consiste , en ,·ci~f~;~i~·~r.(u~~·- fu~C::iÓn que describa 

completamente ia di'stribuC::ión acU~t.Úativi3~ar~ °:ú~lq~iervalbr d.e z .. En este trabajo nos 

basarern()S en 1;3 aproxirlia:ciÓn no2pararí-i~t~!~~:•: .\'' ·· · .. ·.,; ? ;.l" ' 
Para calcular la proporció~ de v~lores ~D~ iE:t e~c~entr~~ p9r. debajo de un umbral z.e 
podemos transformar los val~res z,, ;· ..• ~ correspondiente de variables 

indicadoras i,(z,;), ...• Ín(Ze). de acuerdo-~; . 

si i 1 5 =< 
si =1 > =_;' 

(1.9) 

La proporción acumulativa de val~res bajo cualquier umbral puede ser expresada como: 

(1.10) 

Para cualquier umbral zc. podemos transformar los valores continuos de una variable Zen 

un indicador /(Ze) usando la ecuación 1.1 O. En la prácÚca no se tiene acceso a todos los 

valores de la población sino solamen.te a un coriJu~to de muestras; No obstante, podemos 

aplicar la transformación indicadora a nuestras muestras disponibles y estimar la 

proporción real tomando un promedio ponderado de estas muestras indicadoras: 
·-----.. 

rp~TC: r.._.""~i\T t 
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F(zc) = f w1 ·i1 (zc) (1.11) 
j=I 

donde los n pesos w, son estan_darizados para que sumen uno. 
. . -

La Figura 1.3 muestra ·como iie¡-c~níportá lá funCión dé-distribi.JC::ión-a(:ürrü.1lativa~Sepuede
observar que la alturadeló~~s~ltb~t110· es la misma··en.cada. Unodelos-~alores de-_la 

muestra. En cada ~alor d~ ésto~.· 1a fun~ión de distribución acu~Ul~tiva se incrementa por 

wi, el peso aslgn~do a_esa l11Llestra particular. 

Si las muestras disponibles cubfien el área de . . _ . que exista 

agrupamiento de las muestras en algunas zonas, entonces las mÜestras indicadoras 

pueden ser ponderadas con el mismo peso. 

---.-- - ---- H ------- H Ho •H OHo•O •HHouHH••o ••H Oo --,} w,., 

~. w'":'' ! 
: 
1 

¡ ¡ 
. 
' ·. 
1 . . . . . 

w ': ~~~~--i~·-·'-~--~-r-~~~~~~~~~--;.~~~~...-~~~~~..-.Vc-
v(ZJ_ :~VW J01 

Figura 1.3, Función de distribución acumulativa definida por la ecuación (1.11) para una 
variable aleatoria V. lniéia e·ncéro y se eleva hasta uno en una serie de saltos determinados 
por su peso correspondiente. 151 

;_- ':;-·:.-··· .. 

1. 2. 3 M~dENTOS DE UNA VARIABLE ALEATORIA <9>.<5> 

El uso de los momentos para caracterizar a la distribución de probabilidad de una variable 

aleatoria es muy útil, especialmente cuando es poco probable que se conozca ia 

distribución de probabilidad. 
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MOMENTOS DE PRIMER ORDEN 

El primer momento con respecto al origen es la media o valor esp~rado de una variable 

aleatoria. El valor esperado de la variable aleatoria Z és la s~ma porl'C!erada d~ t()das sus 

posibles ocurrencias, en donde la probabilidad de que z t~nÍ~ el ~a1'6r z es precisamente 

la ponderación. El valor e~perado está dado por: 
~----·-=---~~=-~-=---

N 

E[Z]= m = LPí=; si Z es discreta ( 1.12) 
; .. 1.-

E[Z] = m = fzf (z)ci= si Z es continua . (1.13) 
._,,, 

en donde f{z) es lá función densidad.de probabilidad. 

La media de una vari~~I~ ~le~~bria se considera como una cantidad numérica alrededor 

de la cual los val()r~~ _de,'·'la .vad~ble aleatoria tienden a agruparse. Por lo tanto, 

conociendo la ~~di~~~ ti~A~ Ú~a idea del valor central de la distribución. 

MOMENTOS DESEGl.JÑoocORÓEN 
. . ' ' . - . . 

El segundo momento~ con' respecto a la media recibe el nombre de varianza. Es una 

medida de la dispersión de la di~tribución de pr6babilid~d .de la variable aleatoria con 

respecto a su media. La varianza se define comó:-

Var[z] = El(z -mfj (1.14) 

Como una medida de dispersión la varianza tiene el inconveniente de proporcionar 

valores con unidades que son el cuadrado de las que tiene la variable aleatoria. Otra 

medida de dispersión es la desviación estándar, S, definida como la raiz cuadrada de la 

varianza. 

Si se desea comparar la varianza o la desviación estándar de varias variables con 

diferentes unidades entre si, la comparación resultará injusta debido a que las 

distribuciones de las variables aleatorias con unidades pequeñas tendrán, aparentemente, 

menor variación. Para hacer este tipo de comparaciones se define otro indicador 

denominado coeficiente de variación, como el cociente de la desviación estándar entre la 

media, es decir 
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CV=~ (1.15) 
m 

El coeficiente de variación expresa la magnitud de la dispersión de una variable aleatoria 
': ' 

con respecto a su valor esperado,~es.~UQa 'foed}da estandarizada de la variación con 

respecto a la media. 

1. 2. 4. MOMENTOS DE lJNA DISTRIBUCióNBIVARIADA <9> 

' :··.·· -,-

Hasta ahora hemos considerado ~olamente U·na'va~iable aleatoria a la vez. Sin embargo 

en ciencias de la tierra es muy importante· la' relación que puede existir entre dos 

variables, sobre todo si se desea estimar el ~alar de una de las vári~bl~s ~· partir de la 

otra. 

Así como la distribución de los resultados. de una. sola 

caracterizada por su función de distribución acuniG1~Ú¿a f(z) = Pr~S(Z::,; iY.i~'di~tribución 
conjunta de los resultados de un par de variablesaléatoriasZ eY; está-caracterizada por 

la función de distribución acumulada bivariada: 
,,.- .. -._--

F(x,y)==·Prob(i·:;};· 
. ,. '. -· ,, (1.16) 

El equivalente bivariado de un histogr~maesun ~iagra~a de dispérsión, donde cada par 

de datos (xi. y;) correspondientes a·dos_v~riablés es grafiC:ado ccirn'o Ún pGnfofFigura 1.4. 

El grado de dependencia entre las dbs ~~ri~bles X e '( puecle ser cara~t~rizado por la 

dispersión de los puntos alrededor de la línea de 4Sº: donde ~na pérte6ta é:ie6~ndencia 
lineal correspondería a todos los puntos graficados sóbre'es~dn'ea.'Fi~ura'fr~:; ·.•· 

De esta manera, el momento de inercia del gráfico de disp~r~ión airedkdor de i~ linea de 

45º podria ser una característica de 1a carencia de dep~nc:lenci·a. E~te rnor'lle~to cíe inercia 

es llamado el semivariograma del conjunto de pares de datbs (x;, y;}, i :::i 1, .. .,N. 

1 .\" 
v(X.Y) =-'L(x. - 1·.)1 
, _2N i=I ' • ' 

= !_ E[{x - Y r) 
2 

(1.17) 

17 1 ";'l I : ( f' .. . ~ .• :. , .... , .. __ ,, ! --... ... ____ _ 



El variograma, 2y(X, Y), no es otra cosa que el promedio de la diferencia cuadrada e-ntre 

dos componentes de cada par. Entre mayor sea el valor del variograma, mayor .será la 

dispersión y menor relación habrá entre las variables. 

y 

Figur~ 1.4: P~r (x¡,y1} sobre un diagrama de dispersión l9 I 

Una alternativa alvariograma es el momento bivariado definido como la.covarianza: 

C(X, Y)= E{[X - mJY -111_. j}= E{.A'Y} '- ni_\·1n_.. _. (1.18) 

El variograma y la covarianza están relacionados· mediante Ía. ecuación: 

y(X, Y)= C(O) -C(X, Y) (1.19) 

1. 2. 5. VARIABLES REGIONALIZADAS l9 I 

En la introducción se mencionó que los atributos que tienen una localización especifica 

asociada con cada observación, es decir, que tienen una distribución a través del espacio, 

reciben el nombre de variables regionalizadas. Usualmente estas variables representan 

una caracteristica de cierto fenómeno al que se le denomina regionalización. El espacio 

puede tener una o más dimensiones y puede incluir al tiempo. Por e)emplo, una 

caracteristica geológica tal corno e 1 espesor de u na formación puede ser re presentad o 

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

1 s 
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variables enconfradas· enciel1ci8s de la tierra··puedefri ser consideradas; como'°variables 

regionalizadas. 

La definiciÓn de una variable regionálizadácomo unava.riabl~' disfribuida en 'el l:!~pacio es 

puramente d~scriptivá;, · ~ > no; . qo~teriipl~ < álg~~~. ·' irÍterpr~taCión-, •. · ~r~babilística. 

~~:~m:~~~~:'ti~~t~~¡~i!~trf jfü~'1i~Et{~~~!j~d#~~f ~i~*~~;f,"~~~j~;. 
espacio en tres c:lfmensiC>ries: sin emb~ 1rga; la m'i:iyoría de las \ieces est~ función varía tan 

irregularmente ef"1'~1' ~~~;¿;ig q:~"~,;~ita·s.u e~t~di~~:~~Í~~'i:rnco cil'r;~í(i_,~ "'' - ::~· . 

Una variable regionali~~t~,,~~~~~·.~b~ b~~tbte~ísÚ6~~t:parer{te~,~~ie·'2~nt:~~,iftorias:· 
' ,_: .... .,,., "~-'.; ·. :"~".~ ~~··· 

a) UnaspectÓ local, ~le~fo'~íC>; 1ci6u~1·.~ac~'rJc6rdar. la ~o6ié>~
1

de variabl~···~leatoria. 
b) Un aspeci~· ge~~r~,·-:eit&ctur~d~; ~f ¿~¡i.:re!~~i~;e}J~~ ci~~~ rep~~sef1tación 

funcio~~I. / · 

Una adecuada<J6~~G1~ción deb'e ·tomar en cuenta ~st~;dóble .aspecto de aleatoriedad y 

estructura, d¿ n'.¡~~~ra 'que prop~~cione una' r~pr~se~'taciÓrt sfn1p1~ de·•·.·1a variabilidad 

espaciai yco~dÚib~.~ una aproximación cÓnsi~t~11tey operacional de la solución del 

problema .. Un~ d~, ·~~t~~ formulaciones es la interpretación. probabilística prop~rcionada 
por las funciones ~l~atorias. 

1. 2~ 6. FUNCIONES ALEATORI~ <9 >. <
7 > 

Para introducir el concepto ·de función aleatoria consideremos el caso específico de la 

porosidad, por ejemplo si se tiene un valor de porosid_ad z(x1 ) = 10% en un punto 

particular x, dentro de un yacimiento, esta porosidad puede ser considerada como una 

realización particular de una cierta variable aleatoria Z{x1), 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 R (x) • puede ser considerado como una realización 

particular del conjunto de variables aleatorias·. {Z(x), x e yacimiento}. A este. conjunto de 

variables aleatorias se le llama función aleatoria, el cual se representa como Z(x). 

Esta definición de una función ale13t()ria .e'xpresa los aspectos aleatorio y estructurado de 

una variable regionalizada: 

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

19 
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b) Z(x} también es una funcicSn ·~leatoria e-n ~I ~~nÚd~ de-q~u-~ para cada par de 

puntos, (x,) y (x1 + h), donde h representa una distancia de sepáraciÓn entre éstos, 

las correspondiente; variables aleatOriás Z(x:1) y 'zcx; + h}, no son en general, 

independientes ••• sino ~ue están relacionad~s ;,,~diante·LJ~a.·correlación expresando 

la estructura espáci~I de la varlablereg,ionalizada i~i~ialZR(x). 

La interpretación prob~bilísÜca de un~ va~iable l'egionalizada ZR(x) como una realización 

particular de una . CÍeit'~ fJnci6n'."81e~t6:ra ~z(x} .• tie'ne un sentido operativo solamente 

cuando es po~ibl~ infe~irtddi:i'6 pa-rt~~~de la ley de probabilidad que define a esta flJnción 

aleatoria en su totalidad; si~iernbar;o, n~ es posible inferir rigurosamente esta ley.~ partir 

de una sola realización ZR(x), I~ cLJ~I está, además, limitada a un número finito de puritos 

muestra Z;. Se requieren numerosas realizaciones Z 1(x}, Z 2(x), ... , Zk(x) de_ia foncion 
• ' • • .. -.·- -~.~--- . - f- .e 

aleatoria Z(x}, para inferir su ley d~ probabilidad. Como en la práctica estarrios•1í~itádos a 

una sola realización {Z(x;}} de la función aleatoria en las posicione~ x1, se·~e'·6~~Ít~n cie~as 
consideraciones. Estas consideraciones comprenden_vaHos fora

0dos. · d~ ~om~.~e~eidad 
espacial y se conocen como: hipótesis de estacionaridad. : • •-'' 

·,- ·,--.·· 

En la práctica, aún si únicamente sobre una cierta regiÓn eLfenómeno b~jó ~~tLÍdio puede 
... ,. ';:'· -~ '··•·',,'•·,•>;.' ,,,·, .. ' _,-•o;,-_,~.?~-'.'.--o'-·,.~·-i.·'··. 

ser considerado como homogéneo, la. variable.,regionalizadai:sefrepíte1as( misma> en' el. 

espacio. Esta homogeneidad o repetición ~·~6po~cior1a'.;~1~qGi.~~1~nte<a rill~erosas 

~::::;:,~:=~~::.: ::"::. '~::;~:,::f~~tE1l~~~~~rM5~~J~i~¿~~7J~;;¡;:~:: 
puntos xo y x0+h, pueden ser considerados como dos-r~-~íi:fa-cff6~~sdlferentesde lamisma 

variable aleatoria Z(x0 ). . ·. · · 

' 
Así como una variable aleatoria está caracteriz~da por su. función de distribución 

acumulada, una función aleatoria Z(x} está caracterizada por el conjunto de. todas sus 

funciones de distribución acumuladas K-variadas, para cualquier número K y cualquier 

selección de las K localizaciones xk. k = 1, ... , K: 

(1.20) 

De particular interés es la función de distribución acumulada bivariada (K = 2} de 

cualesquiera dos.variables aleatorias. 
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ESTACIONARIDAD 

Considérese una función aleatoria Z(x) cuya ley de· probabilidad univariada no depende de 

la localización x; y similarmentei si·1a. ley de•probabilidEid biv~;iac:fa d~ Z(~) y Z(x+h) no 

depende de la posición X, sino SOl~mente:, de la· s~pki'ra6ió~ ·h, entC>n8es a esta 
- ---·-----. -·-- - -------·--~_=C;-_-~ .. ;~=~_:.·~-==---=-~=""'-~~-.,,,-;:~=;.;.o=; .::·;-~..==-c.-~.---="-"-:¿,. 

independencia de. las leyes _de prob.abilida~.'ul1ivariada y c~i\lélriáda cj_e: I~ lo_caTiia~Ó~ •;( se 

le denomina estacionaridad. 

función aleatoria observada;ylosgrados de estacionaridad corresponden· a los momentos 

particulares c¡ue. pér~a~ecel"l i~J~~i~rltes ·_a través· del .. áreci cie"est.C~iio'. · .• 

La estacionarÍdad de segJndo'orden de.una función aléátoria requiere qúe: . .. ' .. - . ·- . . ~ . . ·. . . .· -· 
:_, __ ~ ·:~ 

1. El valor espe~acio" .E[zé.Y)]~ n1 no d~¿enda de X, es decir, el ~alo; ~~pe;ado no varía a 

través del á;ea de est~dic? 

2. La covarianzadepende sC>lamente d~ la disÍancia de separación h; es decir 

C(h) =E[Z(x)· Z(x+ h)]-m 2 para toda x (1.21) 

El vector h puede ser de una dimensión o mayor. 

Si la covarianza C(h) es_ estaCionaria, la varianza y el variograma también son 

estacionarios: 

C(O) = El{z(x)-111 y J= VAR[Z(.\")] (!;22) 

y(h) = +E[{Z(x + h)- Z(x)f] ( 1.23) 

Una adecuada decisión de estacionaridad es crítica para la represem1atividad y fiabilidad 

de las herramientas geoestadísticas utilizadas. Por ejemplo, elcClnj~ntardatos a través de 

diferentes facies geológicas puede enmascarar import~~t~s· d•Íf;~e~~i~s estructurales; por 

otro lado, el dividir los datos en demasiadas subcate~oría~ p~ede conducir a estadísticas 

poco representativas basadas en muy pocos datos p~r 8at~goría .. La regla en inferencia 

estadística es conjuntar la mayor cantidad de información relevante para formular 

predicciones correctas. <
7

> 
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1. 2. 7. APLICACIÓN DE LAS FUNCIONES ALEATORIAS EN LA DETERMINACIÓN 
DE LA CONDICIÓN DE INSESGAMIENTO <5> 

. - ,-

un"a función aleatória es un modelo puramente conceptual qu~ :se selecclona cuando no 

se dispone de modelos deterniin'fsticos 'precisos que d~scriban ad~cu~dahlente el 

fenómeno de interés; Por. ejemplo, sÍ Se deseara estimar el C::o~portamJ~ntÓ'ºd~ºuh'atr"ibüt() ·.· 
geológico a partir de ~iete muestras disponibles, en cada puntb'no ml.le~tre~é:lb 'se podíía 

. - .. - ' -- - ~ - . - -: - ' - - - . -

estimar el valor real desconocido utilizando una combinación lineal po~clerada ele éstá~ 
muestras: 

7 

=· = L'Wj ·=1 
j=I 

(1.24) 

El problema sería cómo seleccionar . los pesos para que el promedio del error de 

estimación.sea cero. 
'· .- - ' 

Si se define el errorr, ele cualquier valor particular estimado, como la diferencia entre el 
- ._.,_;, .--·-·:. ,.-:·.:;- ;•-··.''"·".;.· .. ·- - : 

valor estimado·y elvalorfeálén esá'mismalocalizáción 

,:;,e·~f P~el iésiryio estimado = 1¡. = z; - z; , (1.25) 

entonces, el error promedio de un cdr1juoto de 
- - - . -- -; ,;.:~:::--: .-· _, 

Sin embargo aún no se .ha resue.lto efpr;bl~;,,a de cómo determinar los pesos pa~a que el 
.. · - . -

error promedio sea cero. La solÚció'n probabilística a este problema, cpn,l:ji~te en 

conceptualizar el perfil desconocido como el resultado de un proceso alea.t.oriR:YJes;olver 

el problema para nuestro modelo· conceptual. Para cualquier punto e~ eLqJ~<~e desee. 

estimar un valor desconocido, el modelo propuesto será una función ~le~tor.]~;~it~~i()n~ria · 
formada por ocho variables aleatorias, una para el valor en, ca~~:;~n~'/~·~c'1~~ ~iete 
localizaciones muestreadas, Z(x1 ), ... ,Z(x7 ), y una para el valor. desconocú:iá'.en ·~1 punto 

que se trata de estimar, Z(x0 ). Cada una de estas variables aleatb~i~'s t~~ci~á I~ in'isma ley 

de probabilidad; en las ocho localizaciones, el valor esperado dela .variable aleatoria será 

E{Z}. Cada par de variables aleatorias tendrá una distribución conjunta que dependerá 

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

11 
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El estimado-es así mismo una varia~ble aleatoria ya que resulta de una combinación lineal 

ponderada de las variables _aleatorias en ·las siete'Íocalizaciones muestreadas: 

7 

z• (x0 ) = LW;~ Z(x1 ) (1.27) 
-= ;,_;=--,-;~~~~;=-'-'--2':!~.~,; ---------------- -

-
Similarmente el error de estimadón, ~s t~rrlbiél1~u~~ v;;Jable ~Jeatoria: 

--R(x0 )==-i~(~~)2z(,·o) (1.28) 

Sustituyendo (1.27) en (1.2B) se puede :x~r~;i.r a R(x0 ) como: 

-· - 7 - - - ; 

,R(x0 r=I:w/·Z(.,'¡)-ZCio> 
... , - ~, - ·. - ~ i=I . ,., . -, " - -

(1.29) 

Si se realiza Ja estimación en n localidades; -entonces el promedio de los n errores es en si 

mismo una variable ·aleatoria: -

¡· ,, 
Error promedio = A = - ¿ R1 

· /1 i=I 

(1.30) 

En esta ecuación, las variables aleatorias R,;.:.,Rn son los errores en las n localidades en 

las cuales se.están calculando los estimados. Ei~alo~~sperad~ de Aestaría dado por: 

;E 11l7{Íf.,~1tl;~~~~flR;J 
.·,;;-·-

Una forma de garantizar que elvalor esp¿rado Cle A'.se'a cero es)nsÍstiendo en que cada 
,·· .,. ,. ,;,-- ' ... -.,· ·'". -- .. ,.:;_··, ... , .. ;, ., __ .,,,. ... - -· 

una de la variables aleatorias R 1; •• :~R~ .. tenga'Tul1v:valor"esperado de cero. Se 

asegurar que esto pase ~plica~do el op~r~dor~~¡()~ks~:~;;a'Jo ~ la ~cúación (1.29): 
.--'.-'. ~- - '·------\'~· - - ._:..:,. ''."~. -_ ' -~~; "_,._-. 

puede 

(1.32) 

Como inicialmente se - asumió que la función aleatoria -es estacionaria, esto permite 

expresar ·1a ecuación (1.32) como: 

..,~ _ _, r 
riir.isrs í' "'Y'\T --,! l t.r ~ \. . -' .L ! 

tl' rt 1 1 /. 1'· ! • ~ ... ·'.-.-~_-:-_:,· -._-_ .r ,l • r ¡; ""'"";: :-_ -'-. -. - • 
~------~ .• _,,_ .. , .• J 
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7 

E{R(x0 )} = 2,w1E{Z}-E{Z} 
. ;~1 

(1 ~33) 

El valor esperado del error en cualquier localización particular, E{R(Xo)} es conocido como 

el sesgo. Igualando este valor esperado a cero para a~egur"ªr resultados )r:is~_sgados se 

obtiene: 

7 

ºE{R(x0 )} =O= E{V}L,w1 -E{V} 
. i=1 

7 

E{V}Lw1 =E{V} 
i=I 

7 

:.¿"'1 =1 
;al 

(1.34) 

La conclusión es que si se desean estimados insesgados (el valor esperado del error de 

estimación igual a cero), se deben utilizar forzosamente combinaciones lineales 

ponderadas cuyos pesos sumen uno. A este resultado se le conoce como la condición de 

insesgamiento. 

No obstante que el problema se derivó de la intención práctica de hacer el error promedio 

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

un modelo de función aleatoria. El que funcione o no, depende en reálidad de "10 

apropiado del modelo. Aún si la función aleatoria estacionaria es un modelo apropiado, el 
.-. -. ; ·. -·:: ,_._, 

error promedio real puede no ser cero. La condición de insesgamien~o ha.estado basada 

en igualar un valor esperado a cero, sin embargo una variable aleatoria.·con un valor 

esperado de cero puede continuar generando un conjunto de resultadcls ~uya n'iedia 
. . .. , .... º·'··.· .. ,; -

muestra! no sea cero. Los parámetros de una variable aleatoria no necesÍta·n· se(idénticos 

a las correspondientes estadísticas calculadas a partir de un c_onjunto de resultados 

observados. (S) 

.....--------- ---, 
T"·(•-1·' .· -- -, "¡ LJ C \. 1.i.·; 

FALT.ti '.1..;;¡: \W,\r:r·r:'~I ! ........ ·l. . ~... . ..... _...,, &J.&.' 3 
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11- GEOESTADÍSTICA 

La Geoestadístiéa trata del estudio de las variables regionalizadas~que fluctúan' en el 

espacio y/o tiempo. Ofrece una colección de herramientas estadf~tí~as:enfÓcadas a 

comprender y modelar la variabilidad espacial. <
7

> 

La principal razón para modelar la variabilidad espacial es<evaluar la ín6~rticlumbre en la 

estimación. Tal análisis y modela~fo no puede ser reali~ado.~Í~· Un"a cÍ~ra;c'o~p~~nsión del 

origen de los datos, incluyendo sU.interpretación geÓlógléa:_i9 >_ 

El método geoestadístico es un procedimiento"q~~-~e-¡:>G~cjf:l-dé~crlbir~n forma general 
• : • • ' ... ,--. • - -. • ·:' ' •1 ·!-, ~· . '" . ' . • . - • . 

en cuatro etapas: <
10

> 

La primera etapa consiste en conocer lo~ d~tos·a'trav'é~ deúnanáUs.ís ~stadístic() simple 

(cálculo de medias, varianzas, cuartile~;;v~1bres n11n1~6';;'.y.'1Tláxinios(his'tog~amas~ etc.), y 
- .. "· :.,;.• .. ·..::·;e·_ .. <-·,." . .... -·. --« ... ·¡ •.. -.• ''··, . · '·'"' .. 

el modelado de su continuidad espacial átravés'de\iariogramas; ,> 
- • • .· ._ .. ~- - ,., •. " ' ' 1 - ... _,. - !.J.;.:, .. ~ -

La segunda etapa se enfoca hacia .1a deterf ináció'n Ycüantiftca4i6n de la relación entre 

los diferentes conjuntos de datosdispo8\i:iie~-}~i ~~po,si~fe)~{i~~~-ej~mpl61a prov'enie~te 

:: :·::::,:·:::':º:.Y~::~·::· o~:!]i!,:o ·:P¡Od1dd y .~~n1.Sá O .. ~~ '~' d~(ol p.,. 
determinar la distribución .. espadi~J~- d~·:;i6~~Pll~tó~.~.~~;f-'¿iotrpLi'C~l-';foé31Jad~-·-- par~- el 

subsiguiente contorneo gráfico).:{l_~s··h~~rarii1~rit~s 'u~~das en esta•iet~,f:>a\s()ji krlging o 
cokriging. . . ; -->, -- - ~-:.~·[".'''e ~e ;t ,_ . :/ :\,;; -,:,:":>- ,, :;· 

El último Pª'º stir~[~";J~H ¡~,~¡;;[ ;;:,cfi1on. d~i~~~~ B~~h6:~~,;; a.l~~ anterlo•, •• 
decir, estimar--la~i~Óef"Íidúmbre de•._lo_s ..• resultados '.uti)jzando',sifuula,ciÓ-nXestocásti,ca por 

ejemplo.· La ev~ilJ~bÍc:m'dei'riesgo es quizá· Ía · aporta~iÓn ;nés''~r~h;d¿~u~'la ~e~~st~dística 
provee en la;sol~~iÓn de.pr~blem~s de mapeo.< .. 

La ventaja ~el ~~t<:lcj~ ge~estadístico es que. propicia q~~'~e 'a~~li¿~~ d-~taliad~m~nte los 

datos antes ;d~ h~6er un mapa. El método ria s~lamen't~ prodl.J~e map~5,;6on ciertas 

propiedades estadísticas deseables sino que tall"lbié~ 'd~ u~a 'méc:lida éu~nÜtati~a de la 

fiabilidad del, mapa. 

En los paquetes tradicionales de mapeo se erT1pi~za,'co~_ u_11_a lisia _de datos x, y, z, y se 

produce un contorno del mapa. El proceso ~s b~st~~te ~i~ple: entran datos, sale un 

contorno. Hay pocos parámetros para ajustar. La G~o~stadÍstica usualmente toma más 

r ---rr::::T' --¡:;:-::-;------] 
1 

-J L) ·~ \) '1..... ... ./ .~ ·,¡ 
,., - ... ? . . 

15 



Simulación Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicación en la Caracterización Geomecánlca de Yacimientos 

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 110>·<5>.<11>.<12> 

El variograma (o semivariogran:ia) es una técnica matemática para cuantificar la 

correlación espacial o continuidad de una'variabie. El variograma se requiere en cualquier 

procedimiento geoestadlstico para la pr~dicciÓn f~era d~ l~spUntc:is d~contrC>1: 
··: . - . 

En el capítulo uno se introdujo lá fUnción -~emivariograma como el momento de una 

distribución bivariada. Dada una muestra de observaciones z(x1);. i ;,, 1 ;2, ... , n, y 

considerando que la media es constante, se pÚede obtener un estimador del 

semivariograma: 

> •• '·' ' , 

1 ,,,¡,¡ -: . - .• 
?(h) = --L:[z(x; +h)-z(x;)] 

211(/¡) 1=1 .• -. - · 
(2.1) 

El término n(h) es el número de pares dentro de las-observaciones que se encuentran a 

una distancia h de separación. El "semi" ~';., el'térmi~~ ~emivariograma viene del hecho de 

que es una varianza dividida por dos. ~~:~~ (~---:~~- :~-~::- L:. -

Frecuentemente se tiende a pasar por álto··I~ -~o~stanciá .de 1ái ~é"dia requerida para 

estimar un variograma. Una -su~v~ ~~- sistémática'.~ariadó~-~~n-cla 111~~1~"; t~I dbrno el · 

aumento de la temperatura con -la :Cprofu-~~id~d i~por. ejemplo,}~e?lb~ -eL n~mbre de 

tendencia. Las prácticas ap/o~iadél~ /cie~- és~imaCióp;télel ":"variogranía · requi~ren la 

eliminación de esta tendencia. Uno de lo-~ métod6s que existem elimina esta teÍ¡dencia 

substrayendo una función analítica (tal co~O<una.f!Jnción polin~m'ial) _ q~e modele la 

tendencia. <12i 

espaciamiento, la cual representa la. distanci8:' de:separación erítre los pares_de ·datos. El 

espaciamiento en realidad es un vector; po_¿:1o_·q~~-. n~::,só_l?Jrv9Íucra I~' rri-agnitud de la 

separación sino también al acimut de la líne~-a-t~~JéS:'ci'e los ~ar~s;de datós. En~I caso 

más simple, el variograma es una funéión ~~~~l~rcit'ia~ist~ncia entre lc:is puntos. 

Al estimado del variograma real se le ll~ri;k v~;i~g~a~~ ~;perimental. La fórmula para 

calcular el variograma experimental involucra condiciones que dependen de las 

TES1S cn:n ·,. 
l I A "'·-' ,., -.~ 7 .... ~" :: ! \t' ! . ,• •.. , .• • ·¡ J __________________ ........ ......,~ .• )..) l 4 .. ·:.~ .J:. -~·~ . .J.'.-&.!...~; 
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: 

localizaciones especificas. Al promediar, sin embargo, se supone que se cancela la 

dependencia con la localización y deja solamente una dependencia con la distancia h. 

Esta es una consideración más que un hecho. <11 > 

La gráfica del variograma muestra el promedio de la diferencias ,cuadradas·entre los 

puntos dato contra la distancia entre éstos. Figuras~2:1'.'y "2.2?.Cos"punl6~~decontrol qlie 

se encuentran cercanos entre sí, en promedio, no difieren en valor t~nto ~orno los puntos 

que se encuentran más alejados. 

* 

• 
"' Línea con el "mejor" ajuste= 

Modelo del variograma 

Distancia entre los pares de datos 

Figura 2.1. Variograma que expresa la continuidad espacial de una variable .regionalizada. Es 
la gráfica del promedio de la diferencia cuadrada' entre. todos los pares de. datos de la 
variable de interés a una distancia dada de separación~- <1,01 ·· · · · ·· · 

Existe una regla que se aplica a ·cualquier estimación del variograma experimental: el 

número de pares tiende a disminuir con el incr~~e~t~ ~n ~I espada miento h~sta un cierto 

limite, más allá del cual no hay más pares d~ ~a~os. Debido a que la exactitud de las 

estimaciones es proporcional al número de p~re~.-~ mayor espaciamiento, sonmenos 

confiables las estimaciones. Una práctica es limitar la estimación a espaciamie~tos Con un 

mínimo de 30 pares. <
11 > 

Si se quiere estimar el variograma para un espaciamiento grande cercano en magnitud al 

diámetro del área muestreada, entonces sistemáticamente · los únicos pares de 

observaciones que estánlo suficientemente apartados son aquellos que se encuentran 

localizados en los extremos del área, lo que excluye los puntos centrales. Esta 

consideración es la justificación para una segunda 

17 
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espaciamiento en el variograma experimental a la mitad de la distancia extrema en el 

dominio de las ITluestras para la dir~ccióna.rializada. 

A. • Pozo:fix.~.~>~~~¡~ ',PPoo;zz~ºo.;3~·~·cfx·.~-.~Y~·.··•zb)~:·-C~ DJ:>1Jssttaa;n~cc1!aR.(<11._-23.))~·~-
PéizofcX.v.?>· .. .. . .. . ·.· .. 

~-cz;~·z2>2- · 

.}j!1~z3)2 
(Z1· Z4)2. 

B. 

Pozo 1 c>'<.v:zt• .Pb~b~ (X;Y,Z) . 
,. __ •. -····- -- . --"--.'·'.':e/- -- ·-'·' -

Pozo 2 (~.~/.z( 
' . 

Pozo 2 (X,Y,Z) 

Pozo3 (X,Y,Z) 

·~** * .Ñ! *"!**** ~,i:'\l~ ..... * n * * *• • *•* * 
* 

.p()z()3 (x;.Y;z>. 
Pozo4 (X,Y,Z) 

Pozo4 (X,Y,Z) 

c. 

Figura 2.2. Cálculo del variograma. (A). Lista de todos los posibles pares de datos y cálculo 
de la distancia de separación (Z1 -:-_Z¡)2

; donde Z es la variable de interés. (B) Grafico de la 
distancia de separación (eje de· abscisas) vs. (Z1 - Z¡)2 

• (C) Promedio de todos los datos en 
intervalos. (D) Ajuste de un modelo al yariograma. '1º 

La situación más inc6iwenierite para estimar el variograma es el más común: datos 
·.'-' -' -· '. - . . . ~ .. -,_ :·.--.- .:- - ··: 

localizados irregularmente. El problema que se encuentra es que para cualquier 

espaciamiento h que se seleccione, existe la suficiente aleatoriedad en la localización de 

las muestras que muy pocos pares estarán separados "exactamente por h". Por lo tanto, 

se tiene que tolerar esta inevitable aleatciriédad y aceptar.cualquier, par.cuya.separación 
- ' - .. · - - .·. . , ~ . - . . ' .. ' _,. -, . . . - ' . 

sea cercana a h. En la práctica se especifi2an toÍeraricias,itanto en' la-·distan'cia; de 

separación como en la dirección. Unejernplotípico se müestra en la Figura 2.3 donde se 

ha utilizado una tolerancia de :::1 m ~obre la· dÍst~nci~ d~ sep~r~ción, y ± 20° en la 
·'· ·.· . ., 

dirección de h. Cualquier punto.que quede.dentro del área sombreada en este diagrama 

será aceptado como un punto localizado a 5 m de distancia en la dirección este. 

28 . ----· .... ,. ~~ ~..11.j.J.7 J 
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(x,y) ·-.: ·~ -:··-----sm 

Figura 2.3. Ilustración de las tolerancias sobre h para la selección de pares de datos en el 
cálculo del val-i.ogra~a. l5 I ·'· · · · ·.. _. 

,- ,-

Además de.las "reglas prácticas de dedo", no hay ninguna prueba estadistica para evaluar ... - . -, ·' ·· .. ..,' ';··, .. - .- - --. ' _ .. _ .. , ... ,· . __ - ' 

cómo un variogramáexpérimental se.aproxima al verdadero \lariógrama;~--·• 
' . - .• ~-" -- .. <- .- ._' -· . ,, . ' -- , . -- - - - - . - • - - .. ,_, ," 

Una vez 6~1~Gla~i el -~;riOgrama. e~p¡,;ri~~~t~I éf n~C:~-~ario ·-~jJ~t~rle un modelo 

adecuando., cierta;:· fu.nclones;. riii3t¡;;;,átiéa~ ~--a 'tra~é~ ··-·dé' l~s .'dat0's. El modelado. del 

variograma ~~·¿f;a-~ec~¡¡'ci~d-matematib~ qUe ~:segÚ~•qJ~ l<rigi·~;t;~b~jará . 
.. -~· º-·· ·.> ..... _ ..... __ . ,._, -,_ '-~-· .. ·,,_,,_ ·-, -·- .·.::.:-;< "' -~-·: .. ·- :·-·.:<, ,· , .. ·.~ ·' '.. 'Í~·-,--· .,,. . . ' 

Los pará.me,tro~ .. clª~e···tjúe•··cie~~ri~.-~ •• Úornode•lédevariog'ranÍa·(~ig.ur~.--2:4), son: 

Efecto· p~pit~·.{~J.9~et~::~s~1}~i:~~~~i ~-:a~~~;i,~'.Ji~t~~6ia c~-r~.·- •· --
-- -"-: •)'.·.~:..:- .~:---¿·:···'· . . :--~',. ".;·:-: ;-'. 

Umbral.(sill): repr~senta la varia.11:ia de~(bs dat?s:r 
- ·-:·.-;.-¿:.,~:~ .. :.. . ·"_:". .. , _.-: --

Rango: es laº distancia/que representa :el =punto de~ separación de la zona 
;. . . .. • " ·. .. ' . • .. ·"' '<. --····'"· V''' . ~. ·'· . 

El efecto pepita es una medida de la vfüiabilid~d ~ escala muy pequeña .. implica cambios 

abruptos .en la variable regionalizada a pequeñas dist~nci
0

~s:SLést~fuera cero entonces· 

los datos serian considerados exactos. 

La presencia o ausencia del efecto pepita puede depender de la escala de muestreo 

relativa a la escala geográfica de variación del fenómeno; Tomando el ejemplo de un 

yacimiento fracturado, los pozos adyacentes pueden exhibir comportamientos muy 

diferentes que dependen de su proximidad relativa a las fracturas naturales. Si una roca 
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del yacimiento está muy fracturada en relación al espaciamiento normal de los pozos, la 

variabilidad.debido al fracturamiento aparecería como uri. compónen!e del efectc:i pepita. 

Umbral 

C1 

Pepita 

e .. o 

. ,. 
... Calculados a partirc!e los.datos _ _ . \1 ·• -~ 

+ 

,· ,·~,: .·:.··:-:. _.,.:/-·-.-.::,: ~.~.· .,,Y.<:·. ,. .'< 
Figura 2.4. Elementos' d~Lv~riograma:; El efecto pepita cuantifica la inconsistencia en las 
mediciones. ·El rárigo,'es'iel púnto de sépáración entre los datos correlacionados y los no 
correlaciOnildos. ~~,~~]>·::~> \ ·-/.~---- · ·-- r~:-~-,, 

,_:_:;;_ .. -

2.1. 1.- MODELÓSTEÓRICOSPARAVARIOGRAMAS <21.<7 1.<121 

La necesidad de ún iTiocielo.'prÓvienéi dél hecho de que podemos necesitar un valor del 

variograma para alg~n~ di~ta~cia o dirección pélra la cual no tengamos un valor del 

variograma de las muestras: Se podría pensar1en interpolélr e~tre los valores. conocidos 

de los variogramas de las muestras para resolver est;;' P'robrJ'ma; a .'pesar de que este 

método daría por resultado algún número, también d~ri~l·u;;'\n~yor problema. El uso 

directo del variograma experimental puede conducir a:·:n~tri6€l~~.~in~/L11ar13s o soluciones 

múltiples en el sistema de ecl!aciones del estima~orkri~i~ci:j~~·soÍ~·cÍÓn es reemplazar la 

tabulación obtenida para el variograma experirl1erú~i pbr.~fÜrício~es admisibles que han 
"', ,. ' - ·- -- . --- -~.- . - . - - ;-.... -. -··.:___ - - - ""' -

sido probadas para asegurar una .solución única a la's ecúa9iones}esultantes. Es decir, se 

trata de funciones definidas positivas. 

Sea V una función definida sobre algún dorninic:i D qüe contiene el origen, entonces se 

dice que V es definida positiva sobre D si V(O,O) = O y V(x, y) > O para todos los demás 

puntos en D. 

30 
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Los modelos más comunes son: 

MODELO ESFÉRICO 

y(h) = {'·{~) ~,º·{~)~ 
donde a es el rango y hes el.espacÍamie:ntoyectorial. 

si hS a 

sih >a 
(2.2). 

Cerca del origen el variograma se pa.reCé·a·úiiél linea. Se dice que el modelo es transitivo 

porque alcanza un Úmbralfi~ifo ·e~ un ra~go finito;. (Figura 2.5.) 

MODELO EXPONENCIAL~~~RANG()PHÁ~JICO a 

y(h) ~ 1-:xp(-:h) (2.3) 

El modelo se aproxima al umbral (sill) asi11t6ticamente. Se define un rango práctico a 

como la distancia a la cual elvalor del modelo se encuentra a un 95% del umbral. (Figura 

2.5) 

MODELO GAUSSIANO 

(
-3/¡

2
) y(h)=l-exp ~· (2.4) 

Al igual que el modelo exponencial ést.e se aproxima alumbra! asintóticamente. La gráfica 

del modelo tiene una forma parabólica cerca d.el origen. (Figura 2.5) 

MODELO DE POTENCIAS 

y(h) =h., con O< ro< 2 (2.5) 

En muchas situaciones dos O más modelos básicos; y1 (h) y y2 (h), deben ser combinados 

para ajustarse a la formCl del. VClriograma. experimental • (estructuras anidadas). 

Afortunadamente, una propi!'?cj~c:l~ in;ip¡Jrta.nte :de los rnodelÓ5c positivos definidos de los 

variogramas establece que • cualquier combinación llneal .de éstos modelos con 

coeficientes positivos, es tal11bién un mode16 p6~itiJo definido. Por lo tanto cualquier 

modelo de la forma 

31 e , .. , , ¡ 
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y(h) = f w1 • Y1 (h) 
;-1 

será también positivo definido. 

y(h) 

Umbral 
- - - - - - -- -~-..-.-:::~ ..... ~----··::.~-r·-~ 

- •• - ,,.. 1 .• > .. ,,. ,,. 1 
.... _,,. l 

,'~ // 1 

,/ / l --- Esférico 
: /" 1 ----·"- Exponencial :'.,,.."° 1 --·- Gaussiano 

Rango h 

y(h) 

h 

(2.6) 

Figura 2.5. Modef~~ _teóri¿C,s;_¡)a~a variogramas con el mismo rango práctico (gráfica 
superior~!! y modelos -de j:)oterié-iás para diferentes valores· del parámetro ro, gráfica 
inferior.1 > - -

2. 1. 2.- ANISOTROPÍA (SJ.<11 > 

El análisis con variogramas puede ser usado para identificar y cuantificar el hecho de que 

la continuidad espacial puede ser mayor en una dirección que en otra definida p'Or los 

puntos de control (datos). Un fenómeno se dice que es anisotrópico cuando su trayectoria 

de variabilidad espacial cambia "con la dirección, por lo tanto, el modelado de la 

anisotropía requiere de funciones que dependan del vector 71, más que de la distancia h. 
' . . ' . . 

En este trabajo se presentarán los conceptos- de la anisotropía en dos dimensiones. La 

extensión para el caso de tres dimensiones se puede encontrar en la referencia (5). 

~., _,_ 
r------------
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ANISOTROPÍA GEOMÉTRICA 

Una anisotropia se dice que es geométrica cuando: 

1) Los variogramas ; ~ir~C:cionale~ >(variogramas • calculados en una dirección 

especifica) tie~en I~ rnisi}ia ;toima ;Y u~braL pero diferentesyalores de rango, y 

2) El diagrairia ci,e Íé!ng-~s.:~s-~eciÍ:)~ grÍ:ÍfJ~a'de val() res de' rangos vs; ·el acimut e de 
la direcCió·n:;> e·EFun~-·;'é.üPS·f?~ · ·· .; ·~,: ·:.: 

Si se consid~raip~f,~jei~-1~.;-~T~ia~~al)la' 'de ~ringas .~HptiCpd~·1a':Fi~ura2.6. (gráfica 

superior derecha), el eje ~~yor.~d~-l~~:elipse:corr~spohdiente a la dir~6~ión de máxima 

continuidad;. f~rrria .·.un. áng~Í;;::{>fo~--e'~' >~je_·· d~ . c~~-rdenad~s :}' (dir~cción norte). Por 

convenciórl, el ángu16 d~I a'~íriÍ~t e-~~ri,id~ e~ el.sentido de las mar1ebillas d~I reloj a partir 
.. . . . . .. " . ". . ··-~ ' - .. ' . ' ·. ' ,. . . ;. 

del eje y. L.a' menor dire2dón'cieha ánisotf"opia es perpendicular aleje lllayor de la elipse y 

h 

Figura 2.6. Anisotropia geométrica. l 5l 
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Los dos variogramas calculados en la dirección del acimut cj> y 0 son ajustados por 

modelos esféricos con el mismo valor de umbral pero diferentes valores de rangos: Figura 

2.6 (extremo superior izquierdo). Los rangos mayor y menor de anis6tropr~: a 0 y a~; son 

graficados como elradio mayor y menor de la elipse. El factor de anisotropfa, A., se define 
---=- ---=--- ---=---"'----~-'--"'-"----:O:._"""--,--o= -.=ci~-~=-==-"·"=="'---é00:-

como la relación entre el rango menor y el rango mayor. l.= ao/13~:< .• 1. 

La corrección por anisotropla consiste en transformar el v~ctC>r de coO~cÍen~c:i~s originales 

h = (hx, hy)T, en Un nuevo Vector h• = (h·a, h·~)T," deJal manera q'i.Je e.1 valor d~JfllOdelO del 

variograma anisotrópico y(h) se identifique como·~~rnod~lo.is~t~ÓpÍ6o y;(lh;J) e~ ~I nuevo 

sistema de coordenadas: 

(2.7) 
~-·:( .. /:;··;-:".:-.··~~-·;' .. · :'.':·,,_~--.:'._- ' - -. . 

donde y'() es un modelo isot~c)pido conA~rango igual al rango menor a~ de anisotropia. 

La transformación se re~li~~·.ci~ cl~i~t~:~~s: 
1) El eje de coordkn~d}¿~~ ;ot~cl~ en el sentido de las man~cillas clel·· reloj d.e tal 

- . •: ~·. ·,. . . ,·;;. "•! ·, '"' • ·.- ,.,; .- . . . ·.' .· • : '. ::: . -· •.C ; ~-. - , .-_ •· -· ' • ••• 

manera que identifique el eje principal c:ie la élipse (figura 2:6 .• · gráfica inferior 

izquierda) .•. El árig~lo :c:fe dotación corresponde al aéimuie .. El n~e~o vector de 

coordenadas, d~n~t~c:ió c~rno (tí~, ha)T es deducido~ pa~ird~ •·· 

[
h., J [cosB h,, = '1

11 
= senB 

-se11BJ. ·[h,.J· 
cosB · h,. 

(2.8) 

2) La elipse es reescalada a un circulo de radio igual al rango menor a9 (Figura 2.6, 

gráfica inferior derecha). El reescalamiento de las nuevas coordenadas (h~, ha)T es 

escrito como 

h = = . [hº.,J [l º] [/¡'] ,, 1i·,, o ;. /¡ti 
(2.9) 

ANISOTROf>ÍA ZONAL 

Una anisotropia que comprenda valores del umbral que varían con la dirección se dice 

que es zonal (Figura 2.7, gráfica derecha). El variograma en la dirección del acimut cji tiene 

un rango a~ más grande y también un umbral más grande que en las otras direccione~.:.., 
•' T{1 •;,.y,1c¡ j 

LJ .~ ... ¡ ,¡ ·..-' •• ¡ 

lJ J ~. Jº' ,-:' :Y::i:(1·¡;;í\i F¿ .: ~J."• '·'" "·' :·.~· ... ::::•·'" -- --··-------------------_J::==::--·----·-----· 
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Tal anisofropla puede ser modelada como lásúmál:le un modelo isotrópicoºde transición 

Y1(lhl) y un modelo zonal Y2(h~). el cual depende solamente de la dis.tancia h~ en la 

dirección de mayor varianza: 

(2.10) 

donde el modelo y2( ) tiene un rango a~. 

he 

h ------
Figura 2.7. Ejemplo de anisotropia zonal en la dirección del acimut cj> (varianza mayor). El 
modelo anisotrópico. consiste de un modelo isotróplco y1(1hl) y un componente zonal y2(h+)• 
el cual depende solamente de la distancia h• <~> 

El componente y2(h0 ) se puede ver como un caso extremo del modelo de anisotropía 

geométrica; su modelado consiste de dos etapas: 

1. El primer paso consiste en li; rotación en .el sentido de las manecillas ~~I reloj de 

los ejes de coordenadas de tal manera que el.eje y(norte), identifique la' dirección 

de máxima continuidad dElfinida como I~ direchiónperp~ndicular a'la de mayor 

varianza (umbral más aito). Para el ~jemplo de '18 Fígu~~ 2.'7.(gr~fi~~ izq~ierdá), el 

ángulo de rotación es el ángulo acimut 9 = cj> - SOº. Como p~ra fa anisotrOpía 

geométrica, el nuevo vector de coordenadas (h4>, ho)T es calculado como: 

[
/¡"' J [cosB h,, = = 
'1 11 senB 

- sen 61] . [h'] 
cosB 11,,. 

(2.11) 

2. Los nuevos ejes son reescalados de tal manera que el modelo zonal no contribuye 

a la dirección de máxima continuidad (acimut 9). Este ree 
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fijar el rango a 0 en esa dirección al infinito; por lo que el factor anisotrópico 

A. = a 0/a.,, tiende a cero: 

(2.12) 

Considerando por ejemplo, el componente zonal ·12(h<,) en la figura 2.8 (gráfica derecha), 

este modelo se puede ver C()lllº un mc¡delo ~nisotrÓpico y2(h) que identifica a un modelo 

esférico de rango :a., en la 'dire.cción de mayor varianza pero que no contribuye en la 

dirección perpendi~Ular del acirri~t 9. éon el n~eVO ~Íst~rna. de. COOrdenadaS · (h ' 0 , h • o)T, el 

modelo anisotrópico y2(h.,) puéde .ser expresado como un modelo esférico isotrópico 

Y12(lh'i) con rango a~: 

r~ (h) =y~ CI h'I) = Sph(I h'IJ 
. (/ ~ 

(2. 13) 

con 

(11i·1J-{1.s I 1i·1 _ o.s(I h'l)
3 

Sph - a a 
a " e 

e 1 

si 1 /¡'~a., 

en otro caso 

donde 

1 1i·1= h~ ~ + 1i;, ~ =he 

2. 1. 3.- VARIOGRAMA Y COVARIANZA 15>.1 12> 

El variograma y la covarianza están relacionadas mediante la ecuación: 

;i{h) = C(O) - CfhJ (2.14) 

No obstante que ambos momentos se refieren a la razón de la variación 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 muestra en la 

Figura 2.8, un variograma típico aumenta la disimilaridad con la distancia. 
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---- Semivariograma 

------ · Covariania 

Cov (O) .......... --·-· .. _ .. -·--·-·--· ._._. __ "°'..C":.--..-.,:-----------i 
.... 

..... 

Espaciamiento a 

Figura 2.8. E'emplos Idealizados del variograma y la· covarianza mostrando la localización 
del rango a. < 

21 · : , . 

El variogramá de una-variable regionalizada que\poseeestacionaridad desegundo orden 

exhibe un umbrai Cov(O), que es igual a la vari~n~a d~ l~s ~uestras exhaustivas de la 
.- - ·_,:, • ,1 ;~>. , 

variable. Dos valores observados a una distancia de separációíJ mayor qúe a implica que 

son independie~t~s. 

La estimación del variograma tiene una ventaja sobre la ~s~imación de la.covarianza, y es 
- ' -

que el variograma no requiere el conocimiento de:ra media dela variable regionalizada. 

2. 2 .. - KRIGING 

Kriging es un algoritmo para la estimación de una variable regionalizada en cada nodo, 

sobre un área o dentro de un volumen, de manera tal· que el- cuadrado de. la diferencia 

entre el valor del nodo de la malla y los p~nt;s de control de alred~d~r; es ~6nsi~te~te.(en 
el sentido de mínimos cuadrados) con el modelo del_ variograma <

10>. (Figura 2.9). 
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Modelo del variograma 

2 3 4km 

Figura 2.9. Krigi~g encJeritr¡¡ ~I ~~r(;{'d~I · p~nto a ser estimado de tal manera que éste se 

ajuste de la mej:r:an~[~.lil'~~~~I~ d~1'y!;~ib~~r~r!1a. <10
> 

Kriging se obtie~~. ~ateniátic~me~t~ mediante el cálculo del valor estimado como un 

promedio ponderado cl~Jos pÚntÓs de control alrededor de éste. Kriging toma en cuenta la 
' . . .. ., ' ' - ·, . ~;·-. '· .,..:.· . '"· . -·. -.. , - .. 

distancia éntr'e los. puntos de control y el nodo de la malla a ser calculado y qué tan cerca 

se encuentran entre sí Íos puntos de control, manteniendo la relación espacial dada por el 

modelo del'·~a~i6~rama. Los pesos son asignados de tal manera que minimicen la 

varianza del e;ror d~ estimación en el sentido de mínimos cuadrados, de esta manera se . 

elimina si~temáticamente el error por una sobrestimación o una baja estimación. 

Una vezrealizadas las estimaciones en cada nodo de la malla, la elaboración de _un mapa 

de requiere dibujar los contornos conectados y suavizar las curvas (en caso de .ser 

necesario) para hacer el mapa más real. 

2. 2. 1. KRIGING SIMPLE <~> 

La idea básica de. la ·regresión linéal .es la estimación de un valor desconocido z(xo). 

mediante una combinació~ Jine~I d.e ~ valores conocidos z(x.;), O. = 1, .. ., n .. Estos n 

valores conocidos pueden correspo~de~ al ·mi,sn1o atributo: que ~(xo),• e~··· cuyo caso se 

habla de kriging, o a difer~~·t~~ at;ib~t~s~ri.6u~~ cé!s~~e·h~~lade cÓ1kri~in~· ... 
un valor desconocido z(x~) es interpretac:ló 60~0 upa,r~aliza'~Í~n'..ciii\J~~·variable aleatoria 

Z(x0 ). Los n valores dato. z(x.;), n .. :;::>1i .;\n.;.sofr•asiniisrrió interpretados como n 
- -·:-: '" -> . 

realizaciones de n variables á'leatorias Z(x,;);·a·~ 1,/.;,;. 

Las (n+1) variables aleatorias Z(x0 ), .Z(x~}. '··~ if~)e~t~n ~~racterizadas por: 

~~p . ., r··r ,.,-, 
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• Sus medias, por ahora se asume que son conocidas. 

E{Z(x,,)} = m(Xa), a. =O, ... ,n 

• Sus covarianzas: 

Las (n+1) varianzas no son otra cosa que las autocovarianzas: 

Var{Z(x,,)} = E{Z2(x,,)} - m 2(x,,) = C00 '</ a. = O, ... , n 

ESTIMADOR LINEAL 

Un valor desconocido Zo es estimado mediante una combinación lineal de n datos mas un 

parámetro /.o: 

z·(x0 )=A0 + fAaZ(.\·ª) .·· (2.15) 
·····a=I , . 

z"(x0 ) se dice que es el "estimado"· del atributo an~lizado. En. form.a correspondiente, la 
.. /-" 

combinación lineal de las n variables ale~t~ri~s Z(x~) es'"asiir)isrno una variable aleatoria 

llamada el "estimador": 

(2.16) 

Las ponderaciones i.0 son calculadas de acLÍerdo a los siguientes criterios: 

1) El estimador es insesgado 

2) La varianza de estimación es mínima. 

El error real z(Xo) - z°(x0), generalmente es descor;iocido, sin embargo algunos momentos 

de la variable aleatoria error, Z(Xo) - Z
0

(x0), pueden se calculados; 

El valor esperado de la variable aleatoria error es: 

(2.17) 

= E[Z(x0 )) - /.,, - f,J.
0
E{Z(x,,)} = m(x0 )- ).0 - f,). 0 m(x0 ) (2.18) 

a=I a=l 
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-'-- - - - - - -

Lo que deseamos es que el error esperado sea cero para asegurar insesgamiento, por lo 

que el parámetro "-o se toma como: 

.?..o= m(Xo)-t.?..am(xª) (2.1.9) 
a=I 

Sustituyendo (2.19) en (2.16) se obtiene:. 

z• (x0 ) = m(x0 )+ f ;.ª [Z(xª)-m(xª )] (2.20) 
--a=l 

El estimador insesgadó Z°(Xo) ap~r~c~ ~~mo el resultado de una estin1ación lineal del 

residual [Z(x0 ) -m(x0 )] a partird~ i~ ~~riable aleatoria residual de lo~ ~ato~ [Z(xa) - m(x.,)]: 
·. \·_.' . ,:·:"" . ;_· ·. . ._ .·- : ..... \ :: - : 

.. •::__ .,:~·¿: -.:· ;_· ._· ·IJ . .-;. ··.·>~.~~ .. --~ 

[z• (x0 )-i11(.~0 )]:'.". [Z(x0) _:m(x0)]' = ¿;.ª [Z(xª )-_,¡z(xª)] .•' (2.21) 
, . ~- ;,.,:::·,.·:·:. ' a=l ·'-:(:.~:<:··'.· .. 

Lo que resta es determinar los 17'.pesos i-ao a. = 1, ... , n. Esto se r~ali~ará a través de la 
'•.;'.:'.:''--

varianza (minimizada) del error.' 

Visualizando la variable· aleatoria error. [Z(Xo)- z·(Xo)] como. una. combinación lineal Y de 

las (n+1) variables aleatorias 

Y= Z(x0 )- z• (x0 ) =faª [Z(.\·ª )- m(xª )] (2.22) 
a=O 

{
ªº = 1 con: • ªª =-/·a• a= 1,. ... 0 

Y expresando Ja varianza del error como una doble sumatoria de las covarianzas Car1 (el 

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

Var }' =~~a a C L.. L.. u /1 afi 
a=O fi=O 

(2.23) 

Lo que deseamos es que la varianza del error sea lo más pequeña posible, por lo tanto, 

los n pesos ªª = -/.ª, a = 1, ... , n son seleccionados de tal manera que minimicen la Var Y. 

Esto se logra igualando a cero las n derivadas parciales de Var Y con respecto a cada 

uno de los n parámetros a,., a = 1, .. ., n: 
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1 avar y n n 

-- - -- -- .. = ¿ ª e = ª e + ¿ ª e 2 8aa P=O p ap O aO P=I p ap 

= Cªº - 'f,;.,Pcap =O , o.= 1, ... , n 
P=I 

(2.24) 

(2.25) 

Lo que se ha establecido es lo que se conoce como "sistema normal" de ecuaciones, 

también conocido como ecuaciones de ~reg~esión lineal"; y renombradas como sistema 

.. kriging simple": 

(2.26) 

El sistema de ecuaciones es más fácil de visualizar en notación matricial: 

(2.27) 

donde: 

e,.,] 
e;?,, 

;,.., 
y 

La correspondiente varianza minimizada del error, llamada también varianza de kriging 

simple es: 

a~-s = 1,;ar{Z(x0 )- z' (x0 )}= C00 - :t.?..0 C00 ~O (2.28) 
u=J 
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Su deducción se puede consultar en la referencia (9). 

Su forma matricial está dada por: 

(2.29) 

El sistema (2.26) conduce a una y sólo una solución siempre que la matriz de covarianzas 

K sea positiva definida. 

INTERPOLACIÓN ESPACIAL 

La interpol¿ciÓ~ ~~~#2i~¡¿orrespo~d~ al caso donde l~s n datos Z(xa) se relacionan con el 

mismo atributo Z(x)pero en diferentes Ubicadones, X~ ... Xo. 
''•" '·.e::;;_·\,.··-,., 

Por ejemplo, ,fa porosidad Z(x~) en una locéllizaC:ión no muestreada x0 , será estimada a 

partir den datos d~ ~orosidad Z(~0 ) ton1aci6s~~ ~ localizaciones Xa alrededor de ésta: 

z• (x0)-m = f,2
0 

[Z(x
0 
)-m] (2.30) 

. a=I 

donde m es el valor esperado común de las (n + 1) variables aleatorias Z(x0 ), Z(xcx). a = 1, 
• - • < 

... , n. En la práctica, m puede ser la media de todos los datos dei porosidad disponibles 

dentro de la misma capa o formación homogénea. 

Definiendo la función covarianza C(h) como la covarianza entre· cualesquiera dos 

variables aleatorias de porosidad Z(x) y Z(x+h), distantes por el veétor h pero dentro de la 

misma formación: 

C(h) = Co,;{z(x), Z(x+ h)} 

El sistema kriging simple será: 

f,;.µC(x~ .:...x11 ) = C(x
0 
-x0 ), a= I, ... ,11 

/l=I 

(2.31) 

(2.32) 

El estimador de kriging simple (2.30) requiere el conocimiento previo o la estimación de la 

media común m. Ese p~so previo puede ser concentrad.o con el proceso de la 

minimización de la varianza del error en un solo algoritmo, denominado "kriging ordinario". 
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2. 2. 2. KRIGING ORDINÁRIO <9> · 

En todo el desarrollo de kriging simple se supuso que las medias eran conocidas. 

Veremos ahora un algoritmo .de estimación que no requiera de este conocimiento previo 

de la media. 

Considérese el estimadorlineal: 

z'(xo) = íl.o +i:J..ªZ(xª) (2.33) 
a•I 

La media del error será: 

E{ZCx0 )-Z°(x0 )}= m-.?..0 - 't, A.0 111 = -J..0 +m(l-¿;:ª) 
a=I a 

(2.34) 

y deberá ser igualada a cero, cualquiera que sea el valor desconocido de m. Esto sólo 

puede suceder si: 

(2.35) 

De esta manera, se puede escribir. unestimador lineal i~~esg~do de Z(Xo) como: 

Z
0

(x0 ) = t_J.,;Z(x~), ·con: f ;¡_ª = 1 (2.36) 
· - u=I - -- - a=I 

La varianza del error es definida como: 

(2.37) 

con: {
ªº = 1 
a,, =-).,,.a=l. .... 11 r : c¡c n·y¡.;r ¡ 

J.:ii) u \...·.,,U 

FALLA DE ORIGEN 1 
y: 

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

estimador, es decir, se debe cumplir que: ""V" l. = 1. Estas restricciones dan por 
L..-a=I a 

resultado un sistema de (n+1) ecuaciones lineales conocido como "sistema kriging 
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- - ~ -_- -

ordinario". (El desarrollo completo de la deducción se puede encontrar- en Ja reiférenCia 

(9)). 

a=1, ... ,n 
(2.38) 

donde ~1 es un parámetro de Lagrange. 

La correspondiente varianza minimizada del error, también llamada varianza de kriging 

ordinario, es: 

(2.39) 

El sistema de ecuaciones de kriging ordinario· también es más fácil de visualizar en 

notación matricial: 

KJ. = k <=> J.. = K-1 k (2.40) 

donde: 

A-1 

J.1 

[J..]= 
J..,, 
µ 

e,, c,1 e,,, 
C11 C11 C1,, 

[K]= 
e,,, C,,2 e,,,, 1 

o 
y 

C10 

Cw 

[k]= TESIS CON 
C,,o FAll t n·1;7 ,~1rw;;n;r 

- .¡,. I¡_ ; •. J .._,." .• IA 
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Al igual que el sistema de kriging simple, el sistema de kriging ordinario presenta una y 

sólo una solución, ya qué la matriz de covarianzas• de losdatos; K = [C(x,., X¡¡)]. es positiva 

definida. 

A·. pesar• de· que los·. sistemas ·de· ecuaciones• tanto. para. kriging simple como para .. kriging 

ordinario se pueden crear utilizando funciones el~ covarianzas o variogramas, la priÍTlera 

es preferida por razones computacionales; E~cribiendo el sistema de ecuaciones. ~n la 

forma de covarianzas se elimina al problema de ceros a lo largo de la diagonal, 1o•cual 

imposibilita a muchos algoritmos que tienen que dividir por estos términos;···Ó~·e~ta 
, .. 

manera el procedimiento más común es modelar la continuidad espacial de .la variable 

regionalizada en términos de· variogramas y después, transformar éstos a·. covarianzas a 

través de la relación (2.14). 

Tradicional~el1te k~igi~g ~simple. u ,ordinario) ha sido utilizado para generar el "mejor" 

estimador li~eáÍ' insesdacio' de 1b~ val~~~s• no muestreados' z(x), con la varianza kriging 

utilizada· para d~fi~ii'.i~t~!Va1b~ de c~rÍfi~Aza~ ele ur)6' g~ussian~: / ·.·. 

:_:,':-''' 

Desafortunadamé~t·: las varianzas krig\ng ~~I Upb (2.~9) al ser independientes de los 

datos, so1amerite.•·•ci·~n·u11a co~~.~·ré3cior4'C1~·.aii~i~~úSas' có~ti9~·raciones geométricas de 

los datos po; l~~que Ao mid~n ia. ~r~·~l~iÓ·~ d~ Ías esti;,,aéiones locales<T>. 

2. 3 .. - SIMULACIÓN ESTOCÁSTICA 

A finales de 1988 muchos de los métodos estocásticos para la caracterización de 

yacimientos aún no habian sido lle~ados a la práctica. se encontraban aún como trabajos 

teóricos por lo que existía la controversia sobre cuáles métodos tenían relevancia para el 

modelado de los yacimientos petroleros. El avance en el reconocimiento sobre el valor 

práctico de los métodos estocásticos fue tal, que tres años más tarde. en el Congreso de 

la SPE sobre Caracterización de Yacimientos en Crested, Butte, Colorado, la pregunta ya 

no era si los métodos eran adecuados, sino cómo elegir el método más apropiado para 

las condiciones especificas de cada yacimiento y los objetivos a lograr. l:?l 

En la introducción de este trabajo se mencionaron algunos de los métodos estocásticos 

existentes. sin embargo nos concentraremos en la simulación secuencial por ser la que 

aplica~amos para el des3r~ollo de la tesis. 
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2. 3.1. PRINCIPIOS DE LA SIMULACIÓN ESTOCÁSTlcA<7> º 

Considérese la distribución sobre un campo _A de _uno o más atributos z(u), ue A. La 

simulación estocástica es el proceso de con~truir rrl()ci~los · alternativos, igualmente 

probables, de alta resolución, de .la distribución: espacial 'de z(u); cada realización es 

denotada can e1 superíndice 1: {z(l>cu>~ uºe~A}~La'sirr1Ú1k~ióR~sé-ciic13 qlle es ·condicional .. 

si todas las realizaciones resultántes respetElri''1'os_' vl:l1éin;~s de ~165 >datos en sus 

localizaciones. 

La variable z(u) pu_ed~ ser §~tS,9.óriea/PC)r:ej~li;ipl~ il"J~i~~ndc:) la pr~s~nci(3 o aüsencia. de 

un tipo particular de roca·;() P'LJe.de's~(continua tal como' la pórosidad en un yacimiento. 

La simulación difiere'de'krigii.;g ocÚalquier algorítmo -de interpolación, en dos principales 
aspectos: > <~> '-~~· .• ' · · ·· 
1) En muchos .• algorit~()~ de i;te~olación, incluyendo k;igfng, eÍ~obJ~tivo .es o~tener ·el 

"mejor"_ eslima~d, local {de·:l_él variable _si.n, corisicl~rar, I~~ ~st~d'ís~ica~-· ~spaciales 

~::~~::~~:c~~~;~;}¡¡¡;~n:~:~~u-¿to ::1:.-·~:~:zd::~v~~~l:g;::rb~r e:i~·~~ºf ~~::~ -~= 
simulación'' genera 'alternafiva's representaciones globales, zrn(iJ), ·iJ e A, donde 

. ~' , . -~ . 
prevalece la reproducción de las trayectorias de continuidad espacial.::• 

2) Excepto si se asume un modelo gaussiano para los errores, kriging, proporciona 

solamente una medición incompleta de la precisión local, y no la apr'e;éiaC:iÓn conjunta 
. ·-.. ;·;.- ·,'e-.-:-·.;¡·.; ·; 

de ésta cuando se consideran varias localizaciones. Las simuláciOnés son diseñadas 

específicamente para proporcionar tales mediciones de preclsÍón: tanto local_ como 

considerando varias localizaciones. Estas mediciones están dad~s.por las diferencias 

entre L valores alternativamente simulados en cualquier localización (precisión local) o 

los L campos simulados alternativamente (precisión global); 

2. 3. 2. SIMULACIÓN SECUENCIAL 121 

Toda la familia de procedimientos secuenciales hacen uso del mismo algoritmo básico 

mostrado en la Figura 2.12. 

1. Seleccic>nar en forma aleatoria un nodo de la malla en el cual aún no se haya simulado 

un valor. 

2. Estimar la distribución de probabilidad condicional local (DPCL) en esa localización. 

46 :;.¡ • '• .• ~ 1 f 'l'FSIS cnr·' ==i -FALLA D7 ,,,, ''\I ¡ 
l --~··- ····-~--·-·----.; 
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3. Determinar en forma aleatoria un soio 'Jalar a partir de la DP-Cl.... 

4. Incluir el nuevo valor simulado en el conjunto dedatos condicionantes. 

5. Repetir los pasos 1 a 4 hasta que todos los nodos de .la malla tengan un valor 

simulado. 

La única diferencia significativa en términos. prácticos,centre los .diversos procedimientos 

secuenciales es la forma en que la DPCL es estimada/Ct'.Íalquier técnica que pueda 

producir un estimado de la DPCL puede ser u~acj~'·c~1110 '1él be1~e p~ra la sim~lación 
secuencial. Kriging multivariado gaussiano pc:lr ej~rrl~lc:>Y prÓdu~e Ün' esÚrriacic:l de la DPCL 

,. - ' •·' , . . . ':. ., 

asumiendo que ésta sigue la clasica .. distribución riorrriái en:>forma de 1 campana y 

estimando su media y desviación estánd~r; esta:esla apr6xirn~6ió~ ~~a~a er{el diagrama 

de la Figura 2:1 o. En este caso al ~lgoíitrno se I~ llama simulación's~6Jehi::i~/g~lisslana. 
Kriging . indicádor .·es un 'ejemplo d¡; ofra técnica que puede ser \isa1dat p~~a ~stimar la 

' ,. '. ' •'· '' - .. ,.. . . - . '~· ·" - .,, ... ~ .· f·. · ... 

DPCL. Con este pr()cedill1i~ntd no se hace ninguna suposición acerc,a' de iaJofrna de la 

distribución, I~ ~Ü~1 ~s g'bt~~Id~_ rrí'ediante la estimación directa de l~'~_ro~~bil~dacÍ d~ estar 

debajo de· una serie de 'umbrales. Cuando se utiliza este método 'p~~a 1'~ ~im~laciÓn 
secuencial, el.algcirit~ó se'ci~nomina simulación secuencial indicád6r~/ ' -

a) Datos condicionantes b) Localización aleatoria 
26.2 17.1 • • 

26.2 17.1 
• • 

11.2 11.2 11.2 11.2 • • • • 

c) DPCL en 0 d) Valor simulado 

26.2 .. "":::l 

-§ rvtedia = 18.1 
:.o 

::-:: 

~ L...-~~~~~"°-~~~~~-=- 11.2 • o 10 20 30 

Figura 2.1 O. Simulación secuencial de porosidades en una capa. <
5

l 

47 'r ~ - , !~ f)Ti1 (~:?~~,·~~;? ;\7J ¡ , r... · · .. .i.J i ... t-.~ • ..... 1... • 
~--· -------...... -.....---.•. ......j 
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Este algoritmo generaJealizaciones\de un campo gaussiano multivariado simulando 

secuencia1mente>~ac:la Vari~b1e ..• ci~ acu~;d~'~·,s¿·tuncion. ci~ .di~t~ib~~íón a~umufada 
condicional, caracterizada.· t6talmente a través de un· si~tema krigirig si~ple ·u' ordinario. 

· Los aatosº'cQriai~i6na1,f~s '~a~~ist~~:~~ttod8~-1~s-:d~t<Js~·o.ri§in~1~~·tí@ot1is·va.1ores 
previamente simulados'qúe'se ·anéúentrártdentro ·del vécinclarici'de la. localizac:ión qUe se " - - . - - ,_e: . . - - ·-:::- - . . . - . - . - . . -.-: ,_:_,·,, ."-- -- ' 

esta simulando~ 

El procedin1ieÓto.'.par~lá .. simulación· condiCional '~e··.J~a,11irÍa61e'~()ntint.Ía.z(~).;·modelada 
mediante unail.mció~ aleatoria estacio~ariagaussiana zc~> con.siste en: 

1) Determina~ la función de distribución acÜrl1G1~da univari~da F(z) representativa de 

toda el .área de estudio, y no sola.~ente de;Ías m~~~t~a~ide datos disponibles z. Se 

puede neéesitar 

localizados. .. ·.- ,, 

2) Utilizando la función de distribu~iÓn a6~m~lativa F(:z:); reali~~r la transforryi,ación de los 

datos z, a valores y, con una.función de distrib~clón· a~um~l~da normal estándar 

(normal score) 

3) Verificar la normalidad · bi~ariada ; de los valores y transformados. Si el modelo 

gaussiano n1Últivari~do no puede ser retenido/ er1tonce~ considerar modelos 

alternativos para'ia ~imulación. -- ... - - -- -

4) Si se puede a.do~tar el modelo de fu~ción aleatoria multi.~ariada. gaussiana para la 

variable y, proceder con.la simula2ión·sec~en~ia( 

5) Defir{ir una trayectoria aleatoria que visite cada ~Cldode la malla (no necesariamente 

regular) una sola vez; En cada nodo .u, retener un n¿~~ro especificado de datos 

vecinos condicionantes ini::lúyendo tanto los datos originales y, como los valores en los 

nodos previamente simulados. 

6) Utilizar kriging simple u ordinario con el modelo del variograma de los valores de la 

distribución normal estándar (normal score) para determinar los parámetros (media y 

varianza) de la función de distribución acumulada de la función aleatoria Y(u) en la 

localización u. 

7) Generar un valor simulado y1l(u) a partir de la función de distribución acumulada. 

8) Adicionar el valor simulado ;1l(u) al conjunto de datos. 
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9) Proceder~córi el·- siguiei'iite nodoº de igual manera' has,tá-qüe todcis' los ,-nodos· -~fean 
simulados. 

10) Retransiorrn~ílb~ v;:;l~~~snorm~lessirnlliados {}/<1>(~). ú e A} en v'aloressimulados de 

la variabl~ ori~il1~1z<1.>(J)~' 

Si se desean Íl1últiples re~liz~dones {z~1>(u), u e A},/= 1, _ .. ., L, entonces el algoritmo 

previo es re¿etido L..:<v~~s C:On cu.aiquiera de estas opciones: 
·.. . ,· .... ' • ·. ' ' .< ''• 

a) La misma t~~ye~toria aÍeatoria;par~ visitar los nodos: En éste caso la configuración 

de-105 d~tosy ~I ~Í~terna krigi~gsÓn:los:rn·isrn~s~~ una .realiza~ióna.otra, por lo 

que necesitan re~~lv~rse úna>s~ia :~ez:· El tÍe~po de CPU e~ reducido 

considerable'rr1énte. · 

b) Una traye~t¿ria aleatoria -?ifer~ht~J)ara cada re~,li~~Cl¿n. Por lot~l1t~ 1é:J se~u~ncia 
de- configuraciones de datos es diferente; ~de esta manera.deb.en de··-resoiverse 

diferentes sistemas· krigi~g. El tiempo de~ CPU es prÓpor~ional ~I número de 

realizaciones. 

2. 3. 4. TRANSFORMACIÓN A UNADISTRIBUCIÓN NORMAL ESTÁNDAR <nc5> 

La primera condición necesaria para que una función aÍeatori~sea ní~ltivariada gaussiana 

es que su función de distribución acumulada univariada se~ nbrriia1.:Óesafortunadamente, 

muchos de los datos en ciencias de la tierra no presentan histggramas gaÚssianos 

simétricos. En tales casos se puede realizar una transform~ción n~i~al, estánd~r (una 

transformación no-lineal) sobre los datos originales. De esta manera los datosresultantes 

de la transformación adoptan un modelo gaussiano Y(u), al menos enel~~sp univariac:lo. 

La Figura 2.11 muestra una procedimiento gráfico para la transformación de los valores 

de una distribución no-gaussiana a una distribución normal estándar 
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Figura 2.11.Procedimi~nto gráfico para la transformación de los valores de una distribución 

no-gaussian~ a una di~Í~ib~~ló~ nor~a.I e'stándar. <5> . . 

La transfor~~ctÓ~ 'a't'.l8~·ci¡~·tri~U6fÓn~~~rrn~I e~'iá~cÍ~~ yi:;t~ .~n el punto ·a.nteriordefine una 

nueva variable Y, la .cual es, por.clJnstrucción/di¿trÍbúidanorriialmente (univariada). Esta 

es una condición necesária p~ro"·;;,no} süfiCiente 'pára que los valores distribuidos 

espacialmente Y(u), u E A, sea11,rriulti\lari~do~, gaussianos. L8c s'iglll~~te ;co~dición 
necesaria es que la función' de distriblidón 'acumuladabfvariada~dl:l':cüalquier·.par de 

valores Y(u), Y(u + h), Vu, }ih~ sea normal. , Los. prÓcedimi~ntoi ~ara~ v~rificar esta 
·';-~~ .~·-- ~º:_- . 'e; ---::.~_f[?'~ "'""•°" 

condición pueden consultarse en la referencia (7.). 

La normalidad bivariada es necesaria pero no,sufÍcie~!.e}Ji~r~ Ía normalidad multivariada. 

En realidad, el procedimiento completo que muest~a ¡~;·~Gficiencia requiere que los datos ·< . -:",-' .. ~,~.: :· -_.'_,· .. -, ,¿!_-_::.· 

sean numerosos y estén mallados, por lo tanto eri' la 'práctica, si no se puede a partir de 
••,·., \.,·· 

las estadisticas de los datos mostrar quelas .• propiedades gaussianas bivariadas son 

violadas, el modelo de función aleatoria gaússiélno multivariado debe ser la primera 

opción para la simulación de variables conti~uas. <7
> 

2. 3. 6. REESCALAMIENTO <13
> 

A pesar que las técnicas geoestadísticas son capaces de generar descripciones del 

yacimiento a , cualquier escala arbitrariamente pequeña, las simulaciones de flujo de 

fluidos a tal~·s es.C:al~s pe~ueñas por ejemplo, requieren de computadoras tan poderosas 

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

50 



Simulación Secuencial Gausslana de la Porosidad y su Aplicación en la Caracterización Geoniecánica de Yacimientos 

necesite ürfac m·etód~IOgla~donde·1a• variabiliclad g~o16gic~··a pequeña es~la.re~resentada 
por un nÚfl1f!íO fTIUy'gr~~~é de_ bJ;ques de m~Jlad; nÚmérido p~eda~ s~r r~~icalados a 

niveles en tos cUales 18 si1Tlú1acfón del flujo sea práctica . 
. - ':,:·e, .. 

Parámetros'-aC:Ht¡Vo~. táles como la porosidad o la saturación de agua, no requieren mas 

que ·el ·c.lásiC:6~promedio aritmético. La permeabilidad absoluta y relativa, sin embargo, 

representan problemas más complejos que requie~en técnicas más refinadas. 

2. 4 .. "'. SISTEMA DE COORDENADAS ESTRATIGRAFICAS <
14

> 

Una decisión importante en aplicaciones 30 se relaciona con el sistema de !=ºordenadas. 

El yacimi~~io .estudiado puede no tener un espesor uniforme, puE:!cie presentar 

plegami~nio~ o f~li~s. de aquí que sus direcciones de anisotropia pueden variar a través 

del área con:E;ll e'C:hado local. Más aún, un modelo de variograma estacionáriose requiere 

para krigi~g o los algoritmos de simulación. 

Una solución consiste en dividir el área de estudio global en varias subáreas; cada una 

homogénea y suficientemente plana para ser modelada con variogramas estacionarios 

definidos a partir del tradicional sistema de coordenadas cartesiano. 

Los problemas con esta solución son: a) La solución requiere de u~a. g~ari cantidad de 

datos, suficiente para hacer la subdivisión y reevaluar localmente:.1~s;;'dir~_cci.oll~s de la 

anisotropia, o en algunos casos el modelo del variográma eri'ter8 .. b) Puedén ·ocurrir 
.- ····'-~(-.~ ;~-""-~,; _;:'t-;,_ :-' - --· - -

discontinuidades artificiales en las fronteras entre subáreas. 

En casos donde Ja estratigrafía~de la cirria o el fondo de Ja ccipa·pÚ~da sér asumida y la 

variabilidad del·. espesor"· sea pequeñ~;:;se ;puede·. c6nsiderar •.· 1~ trasformación . de 

coordenadas prop~~st~ p~r Jo~~nel ~cGÓ·~~i~H-~rné~de~: • ·.. . 
' -. . - .. - ··, .. •'·,,'· .. ,_' ,. -;_·; - . ., 

••._•.·_.·· \._<_• __ .•_._·_··.•·. ;._:. <_ =<x_-, v)_ - cima (x, v) [o l] x·=:x y-.=y ·Z= • • e , 
~>"' ' / · ;,;i ' · . espesor (x, y) 

donde (x, y, z) son las c6~~c:J~nad~~~!iirt~sianas originales, (x", y·, z") son las coordenadas 
- . '·' . " . ·-·,,.' - -•.•. ,. • ·' - ._ ... o' -_ ~.·' . o. 

estratigráficas transformád~s C:on'la ~'íevació'n z· definida en relación al espesor local de la 
-.. . . .'.-' :_ .·,·.' :···- ' . 

capa. 

Todos Jos variogramas, estimado's y simulaciones son realizados en el sistema 

estratigráfico (x',y",z"), y 1ds r~sultados son r~localizados en el sistema cartesiano original. 
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111. GEOMECÁNICA 

Fairhurst define a la mecánica de rocas como el campo de estudió desarrollado para 

entender los procesos básicos de deformación de las rocas y su significado 

tecnológico.< 1~> _ 

Las consecuencias de estos procesos en la ingeniería petrolera son-_cO~~id~rables. Por 
- - <· ;, 

ejemplo, el poder predecir el comportamiento mecánico de las formaciones es la clave 

para evitar la inestabilidad del agujero durante la perforación. SI la d~fbrniaclón de la roca 

resulta en una notable contracciór;i ·del agujero debido al estado de e~f~erzos inducido en 

la formación rocosa inmediatamente adyacente a la pared; el mo~i~iento de la barrena 

puede ser restringido o la ubica ció~ de la tubería de revestim_ientO, después de terminar la 

perforación, puede ser obstruida. Si la deformación resulta: en u11a expansión del agujero, 

la roca puede fracturarse y resuítar en una pérdida d~ ·~ir~~la~iÓn:<15 > La predicción del 

comportamiento mecánico de las ¡ocas del yacimiento es 8:s~~ci~lpara un buen programa 

de terminación o estimulación. La compactación ci~{yacl~i~rt'tci~tq~~ puede conducir a la 
-.; '.~'': . ·.e; - ·•. -.<:~·:/•·< '>. ·':<'·:'>,::>>fy(;_, ';.·i·(.;(-~ ,'..~: '.:' ·'/;«; .- ;-.'· . . .'.'·:,. ; ':· "; , · 

subsidencia, es un factor crítico con respecto al coniportamiento;general del yacimiento. 

3.1. PROPIEDADES ELAsT1cÁsv-oEFALLADE LA ROcÁ'J11í.11 ~·>.<4> · 

Los módulos elásticos son propiedades~ características de _lá _roca que definen el 

comportamiento elástico entre l~s esfuerzos aplicados y las deformaciones generadas, 

estos módulos elásticos varían de acuerdo al tipo de roca: 

DEFINICIÓN ESTÁTICADE LOS MÓDULOS ELÁSTICOS 

Módulo de Young (E). 

Es una relacion entre los esfuerzo~ y deformaciones longitudinales bajo la acción de una 

carga uniaxial. Se puede representar como: 

donde: 

E= Esfuerzo Ap~~~d_<:_> __ = 1-:4 
Deformación Normal JI/¡_ 

F/A es la carga por unidad de área 

~L es el cambio en longitud 
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Relación de Poisson (v). 

Es la constante definida pi::ir la relación que existe entre la deformación lateral y la 

deformación longitudinal que sufre una roca cuando se le somete a un esfuerzo uniaxial. 

Deformación Lateral J1Y¡, 
v = Deformación Longitudinal = .:1Vi_ 

. (3.2) 

donde AD es el cambio en diámetro. 

Módulo de corte o. rigidez (G). 

Se define como la relación entre la fuerza tangencial sobre la cara de la roca y su 

deformación si~ exl~ti~ e~fue~os normales, se expresa como: 

-,, .. ·.·., 

· ;~CF= Esfuerzo Tangencial = ~ 
• Deformación de Corte Al/¡_ 

(3.3) 

Es la relación ~ntr~: los ~sfuérzos compresionales (presión hidrostática) y la deformación 

volumétrica. 

K = Esfuerzo Compresivo = ';~ 
Deformación Volumétrica "''/,-

Los módulos elásticos están relacionados mediante las siguientes expresiones: 

9KG 
E=----

3K+G 

3K-2G 
\'=-----

2(3K +G) 

RESISTENCIA A LA COMPRESIÓN UNIAXIAL, Co. 

(3.4) 

(3.5) 

(3.6) 

La resistencia a la compresión uniaxial es una propiedad mecánica de falla de las rocas y 

numéricamenternC>s i~di~a la dureza y la fuerza m.áxima que soportan las rocas antes de 

su fractura .. 
. •,-,. . - .. -. . -

La resistencia. a la compresión Úniaxial. presenta una relación inversa con la porosidad, <j>, 

debido a que al incrementarse el esfuerzo de sobrecarga, la porosidad de la formación 
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decrece haciendo a la formación más compacta y por lo tanto más resistente a su 

fractura. 
-- -

Las constant~s elástica~ pueden serestáticas o dinámicas, según ia forma que se emplee 

para determinarlas._ Los métodos pa~a hacerl~ sor. variados y con diferente grado de 

precisión. 

Las constantes estáticas_ se determinan en e! laboratorio a través la medición en 

núcleos _ mecii;;~te- la ~plicaciÓn 9'r¿d~~(de ~ifJe¡~~~;el. tipo'·d~esiué¡;o d~penderá __ del 

módulo 'ql.Je se_quie·r~- n-Jedir.LasprÚ~bas de.laboratorio ;rnásicornurí-~s qúé-'f°','os• permiten 

determinar I~~ -propf~dades d~ f~Há y I~~' pr~~ie~aci~s • ~l~sh~~~ d~ I~ r¿cii s'~n las pruebas 

uniaxial ytri~~i~I. - - , - . ' 

La gran v~ntaj~ d~ las pruebas de l~bor~tório e~ qué'podem,os controlar la_s condÍciones 

en qué las realiZamos;- Es decir, podemos control~r los;esfuerzos:.Y defórmaciones con 

gran predsión. Frecuentemente ésto no es posible reaii:Zarl;b'i~ f~s prueba~ de campo. La· 

desventaja de las pruebas de laboratorio es que t~c!~~ so'f't11~\/~~a'~''.~'f~bÓ con m~estras 
que han sido modificadas de sus condiciones originales in sfrú: . 

El factor más importante a observar en la perturbación de Í~s mué~tras es ,la calidad de la 

técnica de muestreo. Aún cuando una buena muestra es -~emovida d~ uri ~'guj~ró sin sufrir 
.. - ~ · .. :: ~ -. : . . . 

daño considerable, durante su transporte al laboratorio puede sufrir 'algúf"l deterioro, e 

incluso durante su misma preparación para la prueba. 

Naturalmente ninguno de estos problemas se tiene en el campo. Las pruebas de campo 

manejan las muestras in situ, lo' que da una gran ventaja. Los métodos' de las prüebas en 
-· _ .. -. - -

Campo varian desde penetraciones simples de vibraciones, a prLJebas con cargas más 

complejas y costosas. Es precisamente lo cosíoso de las pruebas •Jna d_e las desventajas 

asociadas con las pruebas de campo. Las pruebas de campo menos costosas conducen 

a resultados con una cantidad importante de incertidumbre. 

Los métodos de campo tienen otras desventajas adicionales a sus altos costos. Todas las 

pruebas de campo requieren someter un cierto volumen de la muestra in situ a una carga, 

y en muchas circunstancias esie volumen no es precisamente conocido. También, se 

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 constantes elásticas. Algunas pruebas aportan una sola 

-------------- -----------------------
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- .. - . - ,_ --

prueba· de· "medición· de· presión" que· permite c~noC:er el módulo· de·. corte. Otras· pruebas 

proporcionan valores para una combinación alg~braié::a de dos constantes, pero se 
' .. ··' - ,_., ··--

necesita más información para encontrar sus valores individuales .. 

3. 2 CORRELACIONES 

En la introducción se mencionó la utilidad de la porosidad como un 'índice geomecánico. <1> 

Los trabajos antecedentes datan de 1956 y 1958 donde Wyllie y colaboradores 

introdujeron una relación semiempfrlca ent~e la porosidad y. la velocidad: acústica. Se 

considera a la porosidad como un factor irriportante de influencia· en I~ ~l.asticidad y el 

esfuerzo en las rocas <191· <20>. El esfuerzci de las arenisca~ h8 sido reportado ipor Vernik 

(1993) y colaboradores, como decreciente en forma no .lineal co.n ·el .incremento. de la 

porosidad <21 >. Similares relaciones han sido publicadas par~ ca~l:>()natos. Aui~ori<22>'reportó 
en 1987 que el módulo elástico dinámico decrece exponencialmente C::6n el incremÉlnto de 

I~ porosidad para rocas carbonatadas. Kamel y colaborad()Í'es encontra¡-on eb '1991 

buenas correlaciones entre la porosidad determinada a partir de los registres de~neutrÓn y 

densidad con el módulo elástico dinámico.<23
> 

En un trabajo presentado por Edlmann y colaboradores en 1998 sobre la predicción de las 

propiedades mecánicas de las rocas a partir de porosidades determinadas con registros, 
· .. ; 

los autores determinaron ecuaciones matemáticas que correlacionan a la porosidad con 

las variables geomecánicas de la siguiente manera: el módulo de elasticidad (E) d~crece 

con el incremento de la porosidad, la relación de Poisson (v) se incrementa cÓ.nforme 

incrementa la porosidad y la resistencia a la compresión uniaxial (Co) decrece .. con el 

aumento de la porosidad. ¡
24

> 

El trabajo de Edlmann y colaboradores reporta las propiedades mecánicas,d~ las;rocas de 

diferentes yacimientos con diferentes porosidades. Losautores.,de.sa~roI1~11 ~.P~rtir de 

estos datos un nuevo método de predicción de las. pr~piedad~s' rneé:'á~ÍC::a;~;d~.Jas r~cas 
-_::.·. - ', •.· 

directamente de la porosidad. En el articulo 'se disi::Ute la méªiciÓn•de~/1agporosidad 

derivada experimentalmente, el módulo elástico y losj;~r-é·;,\~jrc)~;a~',';~}~~ri~ d~ fra'ctura, 

así como la interpretación de los resultados encorrelad~nes dlr~ctas de las variables con 

la porosidad. Se enfatiza el uso práctico de estas ~~~pi~d~des m~cariicas de la roca en la . . " . . - . ~ 

perforación, producción y simulación· de yacimientos. 
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- -- --

La porosidad; el·· módulo de'~.elasticidaa ; ' 1a~relaCio'k de' PÓiss'On~·C' 1a· resistencia' a·· 1a 

compresión uniaxial. y otras vari~t)les, fuer~n m'edidis ~n rriu~st~~i de Un· arrip1i6rango de 
- . . . . . :·;_;,· .- .-, -- . . . ' .- . ·." ' .·_, - ·,.. ",-" . " ,, "- ·-'· .:' ··:--.'- .'. ~-- ... , - - . . 

yacimientos' del Mar del Norte "usando·:úria máquinaéde'prüeba· convencional triaxial. El 
. - . ; . -·' ._, .:. ' --· - : . - -. - .. -' .,, '. «: ", -~ i' - -. ... . ·-' . ~ •, '. ', '. 

articulo describe el procedimiento usado y presenta las' co'írelapicines obtenidas a partir de 

El trabajo de Gutiérrez-Garcia <4 > preserl'ta el d~s~rr~il~ cf~ ~na m~todología que permite 
., .. : -.. -- -· ··f - ., ··. •.-.--- -·-., •.. ,.· -

determinar ecuaciones.·.séíni~empirícas'. para la) predicción< de' las propiedades elasto

dinámicas como una función de la porosidad Útilizar1é:!o'Ja)eoría de autoconsistencia. Ellos . . ·- - . ·., _,_,,·- .,.,: .. ··-,"''.-':::;" --\•--,· ._.,_., . 

determinaron también un modelo semi-empfricci;;pa'ra'?méjórar la predicción de las 

propiedades de falla de la ~oca Úesist~nci~ él .1~· ¿·g;.,;~~~sÍÓn uniaxial) a partir de la 

impedancia acústica (módulo' M) ', la cual se puedi/~~·terminar.a partir de, los datos del 

registro sóniCoy de densidad . .Al módu'i~ M'eA.~1':éi~~de'ge~mécánÍca en conélicio~es 
dinámicas se le conoce como módulo de ond~·p, e;ri,·c·¡;·gdlciories' estáticas sei le denomina 

módulo ~lástico r~~tringido. En est~ trabajo '~61~ se I~ 'n'a~ará ~Ódulo M. . 
• - • • • ., - •• -· • " , -- • ~ ., - ' • < '· ;. • ' • -· 

Las ecuaciones propuestas por ellos de p:ara'~k ~~C::i~ient~ real. de? M'éxicio son: 

donde: 

<ji = porosidad 

M = módulo M 

M = 304.872 P, 
. ór 

M = 0.9se-J.s61~ 
Ms 

Co'= 2.54Ms- 21.17 

e . 2.:19s~ 
--=0.1057e Ms 
Co' 

K = 0.99 ie 1 -5 ·92~ 1 
Ks 

Ms = módulo M del sólido de la roca 
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TESIS CON 
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~ ,~-, 
ti.t = tiempo de tránsito FAT T ¡.~ I·•• ,-, 1,~-' / 

--=-~·~:.~~--' 1'- ¿¡('!.!?J1'f. 

p = densidad Cle. Ja roca·· 

co· =resistencia a la compresión uniaxial del sólido de Ja roca -···- · · · :'._.!._J 

Ks.=c móduJÓ¡volu;,,étÓco~del~sólido.deJa.roca 
;::;, .:·'.'-~~'~-.· :..::'·:¡ '. '. ' 

Gs =módulo de corte del sólido de Ja roca 

3. 3 COEf71éfEN·f~;:b·~'.dB.MéÁp:tACIÓN UNIAXIAL, cm. 
\." :: ·::;<, ,;·:~;~'.· ~ - :;:!{;;·: ·.,_,'_·.-,_''?·-·-

La compactación d~un.yacimi~·~·tó'~ I~ reducción de su volumen es fundamentalmente el 

resultado de una red~cciÓ~ ~~ ~~·~~pesor. Considerando que sus dime~siones laterales 

son grandes comparadas a ~~ ~lt~ra, ~I yaCimiento se deforma predominantemente en el 

plano vertical. Por lo. tanto/ ia'co~pactaclón de Ja formación puede ser caracterizada 

convenientemente por Ja defci;rna:i;iól1 vertical en el yacimiento, &z = .ó.Zlz, durante · 1a 

producción, lo que expresa el cambio en altura (relativa a la altura inicial) causada por un 

incremento en el esfuerzo efectivo debido a una reducción en Ja presión de poro, bajo una 

sobrecarga constante.<25
> Entonces se puede definir un coeficiente de compact~ción 

uniaxia/, Cm, como Ja compactación de Ja formación por unidad de cambio en la reducción 

de Ja presión de poro: 

1 d= 
e,,, =-=- -:--

z dp 

El coeficiente de compactación !JniaxiaLdependede.unnúmerci ~e" factores tale~corno el 

tipo de roca, el grado de cementaclón;"1a porosidad; Já profundidad. Desde\i~.púnto de 

vista mecánico, es el núrT1ero de áreas de co~tacito e~t~~ Ja~ p~rtr'c~Jas il1~ividual~s de la 

roca. En particular para las calizas: Ja forma yél esfuerzo de la estrucfura,de laroca 

determina Ja deformidad d~ ésta. ·La porosicl°i;d· ~~ uno.· de.Jos factores que es 

frecuentemente i~fluenciado por estas condiciones . de contact6 mecánico, pero 

ciertamente no es el ú~ico. El esfuerzo efectivo ta~bÍÉln tiene influe~cia en la defo.rmación 

de la estruct_ura de Ja roca. <
25> 

Si la presión de sobrecarga permanece constante, entonces se obtiene la fórmula para la 

compactación del}iacimiento: <17> 

!:!,./¡ 

/¡ 

1- v-2v 2 

·!!.pf 
(l-1,)E 
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donde h··es elespesoioa1ti.fracie1 yacimiehto-ytip!es Jaºcalda'ae.;presi6il: 

De esta manera, el coeficiente de compactaciónuniaxi~I está definido como 

1:_v-2v2 

Cm= · 
(1 _;v)E .· 

(3.15) 

por lo tanto, la fórmula de la compactación de unyacirriiento se puede definir como 

D.11· 
-.=.Cm·D.pr k .: . (3.16) 

A partir de esta fórmula, la compactación D.h puede calcularse siempre que s13 conozcan 

las propiedades elásticas Ey v. 

Geertsma (1973) <25> presenta una serie de figuras que resumen una gran cantidad de 

datos experimentales relacionando al coeficiente de compaétación uniaxial con la 

porosidad, tanto para areniscas como para calizas, Figura 3.1 
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Figura 3.1. Rangos de Cm (eje vertical) para carbonates. La grafica de la izquierda 
corresponde a un esfuerzo efectivo vertical,ª•= 100 a 200 kglcm2

, (profundidad= 1000 m). 
La gráfica de la darecha corresponde a ª• = 300 a 600 kglcm2

, (profundidad= 3000 m) <
25

> 
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IV. METODOLOGÍA PARA LA CARACTERIZACIÓN 
GEOMECÁNICA. 

Una vez revisado en los capítulos previos los conceptos teóricos necesarios para 

entender la metodología propuesta, se resumirá en forma de diagrama de flujo la serie de 

pasos a seguir para obtener las distribuciones espaciales de los módulos de elasticidad, 

de la resistencia a la compresión uniaxial y del coeficiente de compactación uniaxial en el 

yacimiento. 

Diagrama de Flujo de la 
Metodología Propuesta 

Si 

1 

Análisis estadístico de los datos 1 
originales de porosidad (depuración) 

i 
Determinación de función de distribución 
acumulada representativa del volumen de 

estudio (desagrupamiento de datos) 

Transformación a una distribución 
normal estándar (normal score) 

Transformar a coordenadas 
estratigráficas 

!No 

B 

60 

No 

Considerar un modelo 
alternativo para la 

simulación 

1 • 
@ 
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Model~db de Semi~~ri~grámas e~ X, Y, · 
Z, y ciefinición de !a elipse de anisotropía 

i 
Simulación Secuencial Gaussiaría de la 

porosidad (mallado fino) 

Transformación del e'spacio. gau~siano al 
espacio real los val()res de poros_idad 

Transf~rmacióÍ1 de las imágenes 
estocásti<;as de porosidad a variables 

geomecánicas 

Calcular M a lo.largo de cada 'po~o~ori " 
los registros de densidad ytiempo de 
tránsito y determinar el. valor,dé~s., 

Calcular M/Ms en función de la p();cisidad 

+ 
~ 
~ 
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·Calcular Co · en función de Ms 

Calcular Co en función de MI Ms y Co · 

Calcular K en función de Ks y porosidad 

Calcular·o en función de Gs y por.osidad 1. 
¡ 

Calcular E y v en función de I•(y CJ 

Calcular Cm en función de E y v 

Transformar de coordenadas 
estratigráficas a coordenadas cartesianas 

Reescalamiento de todas las variables a 
un mallado más práctico 

Elaborar mapas de probabilidad .. · 

..... 
~ 
~ 
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V .. EJEMPLO DE APLICACIÓN Y ANÁLISIS DE RESULTADOS 

La metodología propuesta en el capítulo anterior se aplicó a un yacimiento real del cual se 

disponía de la información de la porosidad en 19 pozos obtenida a partir de registros 

geofísicos. El área seleccionada para la aplicación de la metodología fue de 50 km2
, con 

una longitud de 5,000 m en la dirección E-W y de 10,000 m en la dirección N-S. El 

espesor estudiado fue de 700 m, iniciando a la profundidad de 2,200m y finalizando a los 

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

153000 

152000 
4 5 

3 
151000 . 

2 . 
150000 . 

1 

149000 

148000 

147000 

146000 

145000 
• 17 

144000 

16 

143000 

18 • 
142000 

141000 

595500 596500 597500 

6 

7 . 

15 . 
14 . 

13 

• 19 

598500 599500 

12 

ª· • 9 

11 

10 

• No.de 
pozo 

600500 601500 602500 

Figura 5.1. Distribución de los 19 pozos en el área de estudio. 

Se puede observar que en toda la parte central del yacimiento no se cuenta con 

información de ningún pozo. Adicionalmente, es importante mencionar que solamente la 

información de u~ pozo cubre tota,lmente ·los 700 m del espesor analizado, la información 

de los restantes 18 pozos sólo cubre una porción menor de éste (Figura 5.2). 
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19 

11 

10 
18 

13 

14 

15 

16 

12 

17 

9 

1 

2 

4 (/) 

5 la 
6~ 

2200 2300 2500 2600 

Profundidad (m) 
2700 

e: 

2800 2900 

Figura 5.2. Perfiles de pozos mostrando la longitud cubierta por la información disponible. 

Como primer paso se procedió a hacer una depuración y el análisis estadístico de Ja 

información, obteniéndose Jos resultado~ presentados en el histograma de Ja Figura 5.3. 

para los 31,684 valores de porosidad totales. 

11'1'.XXl 

16418 

16CO) 

14COJ 

1200'.> 

"' ·g 10CXX> 

"' :o ... 
~ !'l'.XXl 
u. 

6CO) 

4COJ 

200'.) 

o 
(O, .03J (.(13, .00) 

HSTCGRAMA DE PCR:lSl!lt\DES 

•. 

(.00. .OOj (.OO •• 1<¡ (.12..1!:¡ 

Pon:lEidades(fracción) 

Resumen estadístico 
No. de datos 31654 
Media 0.043 
Moda O.O 
Desviación estandar 0.0503 
coeficiente de vanacion 1. 1686 
Máximo 0.3 
Cuartil superior 0.0667 
Mediana 0.028 
Cuartil inferior O.O 
Minimo O.O 

(.15..1BJ c.1a.21J > 021 

100.00'/o 

00.W'/o 

eo.00'/o 

4J.00% 

Figura 5.3. Descripción estadistica de los valores de porosidad disponibles para el estudio. 

e=- 0•-"' C",..., "'' ~ - .. ---..,, 



Simulación Secuencial Gaussiana de la Porosidad y su Aplicación en la Caracterización Geomecánica de Yacimientos 

Los - válores ___ Cle porosidad obténiCJos a partir ·de -los 1 registrosc geofísicos nO fúeron 
' ,.-. '.• : ., . - '-, 

calculados en este trabajo; Se consideró que la información disponible éra correcta. 

El análisis del histd~r~m~de '1a Figura 5}cieZu~~tr~qG~ ~xiste u*a<~~¡fT1~t~i~ ~bsitiva y 

no una distribució~ d¿ frecuencias:aproximad~menteº slmétri~a.· lo"que. dÍ3scribiría a una 

distribución··:unifor~e.-:.~,;_, .• ,'".~~~,~ •.•.·.~--.-:.~~-~-----.;L.~~--"'·~. --··'--'~-c.~;~Ji-~.,.~-"-·-~-->--~--
.. 

El valor _de la medi~·_es. de 0.043no _obstante que poco ·más del.:50%. de. los .. datos tienen 

un valor de. poro~id~d.r11ehof"C,jgual a_ 0.03. tior .. esta; raió~:e~ ;~~ r~pre~~l"ltativo de la 

distribución el ~~lo.rdela ~edi~n~igGa1.ao;o28. 
- • ''.:: • •.. ' 'O~ •• ' ' ' • - • ' ' • - • 

Hl~TÓG~~MA CON DESAGRUPAMIENTO ~E PORcJ~JO.ii.DE~· 
' - .. ._ ··-.. ' -

, 6000 1 ~_1_51_0_2~ 

1'000 

12000 Resumen estadlstico 80% 

No. de datos 31684 
Media 0.0463 
Moda o.o "' 10000 'ü 
Desviación estándar 0.0531 
coeficiente de variación 1.1479 
Máximo 0.3 

e .. 
::> 
'-' e 6000 
u.. 

60% 

Cuartil superior 0.073 
Mediana 0.031 
Cuartil inferior o.o 

6024 
6000 40% 

4350 Minimo o.o 
4000 

2673 20% 

2000 

(0 •. 03) (.03 .. 06) (.06 .. 09) (.09 •. 12) (.12,.151 (.15 •. 18) (.18 •• 21) > 0.21 

Porosidades (fracción) 

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

Los resultados muestran que no se produjo un cambio sustancial en la información 

original. Esto es explicable debido a la poca cantidad de pozos disponibles. Lo anterior se 
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reafirma con· ras ~fráfica~tde~distcibüción acumulada tanto para los datos originales como 

para los desagrup~dos .. Figur~ S.5 .. ·. 

0.9 

o.e 

!: 0.7 

"" .. 
~ 06 

" u 
ni 0.5 
e 
:2 
~ 04' 
o 
c. 
~ 0.3 

0.2 

0.1 

·- . -· ..... '. 

FUNCIONES DE DISTRIBUCIÓN ACUMULADA 

o ~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 
o 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 

P.OROSIDAD (fracción) 

.-· Datos ci-esagregados .:..:_ Da'i~s«;,;9ir.a1es . 
' • • • ~ • • • n• ' • • • - • • • '• • • ;•• 

Figura 5.5. Graficas de las funcionesdedistriÍ:11.1ciónaculTlu1~da tanto para los datos 
originales de porosidad como los desagruapdos. . . 

Una vez realizado el. des~grup~mien'todelos di3tós,se;~r11J:)1eó.~Íprogramá nscore ·de 

GSLIB <
7 > par~· llevar a c~bola;transfoITT1aciónde ra•.di~di.bu~ión'.or\gin~l:a:uná:distribución 

normal están? ar C11?~Ína'¡.·ú~~13):; §
0

i.histográn1a 'resultan~K ~~;T'4e~is~;;eri I~ Figura. 5.6 .. El 

valor de la media'. igual a .cero, y el de la desviación estándaf iguaÍ a lJTlO, confirman la 

correcta transforrriaCión a una distribución normal estándar. 

Los siguierite~pa~os-~er;an la verificación de que los datos presenten normalida bivariada 

para justiffcál" la aplicación de la simulación secuencial gaussiana y, considerando que se 

trata de una .simulación en 30, se debería hacer la transformación de coordenadas 

cartesianas a coordenadas estratigráficas: sin embargo, en este trabajo no se realizó la 

verificación considerando 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 distribución areal. Debido también a la falta de información 
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para establecer la'C:irria"Y:el fondo aé'"cada·c'apa estratigráfica del yacimiento, no se llevó a 

cabo esta transformación. 

Histograma de porosidades transbrmadas con distribución normal 

7000 r-~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~-.-~~R~e-su_m_e_n_e_s~ta~di~~~,co~~~ 
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"' ¡g 
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~ 
:¡: 
..o 
o 
Q) 
-e 
ó z 
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1000 

Contiene porderaciones por 
desa ru amiento 

••••.••••••.•••••.•••••.••••••...•.•..•...•.•.•••••••••••••••••.•.•••••••••••••.••••. .••••••••• . ••••••••••••••••••. No.de.dalos .•..•............... 31 
Media O.O 
Desviación estándar 1.0 
Máximo 4.1277 

·········································································· ········· uamt·supenor············ ···0:67~ 

-5 -4 o 
Porosidades transformadas 

Mediana o 
Cuartil Inferior ~0.6745 

M lnimo --4-. 1 806 

2 3 4 

Figura 5.6. Distribución normal estándar (normal score). 

El modelado de los variogramas se realizó tanto en las cuatro direcciones· principales - ·:: ,· ' 

horizontales así como en la dirección vertical. Para ello se utilizó el programa gamv de 

GSLIB <71 para datos irregularmente espaciados. Así mismo, para el ajúste de los modelos 

teóricos a los variogramas experir:nentales se utilizó 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°, así como los correspondientes modelos ajustados. 

De su análisis se desprende que existe una anisotropía geométrica con un rango mayor 

de 1,600 m en la dirección NW - SE 45º, y un rango menor de 800 m en la dirección NE -

SW 45º, tal como se aprecia en la e:lipse de anisotropía de la Figura 5.11. 
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·- ·- - ---- - -- ---.-,--- - --- - ---

'Y(lhll Variograma en dirección NS 

y(h) = 0.2 + 0.44 Exp 1200 (h) + 0.36 Sph 1400 (h). 
0.2 

0'-~~~-'--~~~_.__~~~~~~~~'--~~~-.-

0 2000 4000 8000 10000 
lhl 

• ···r--• e·;•,.--------- •• 

Figura 5.7. Variograma modélado c;Ín la dirección NS. 

'Y(lhll Variogramá en dfreccic'.mE\V ·5164 
. . 

O.:? 

2840 . 
·~~~~~~~~~~~.,-~~~---i!28f5 

º·ª? 0.6 (1 6 . 
0.4 

y(h) = 0.1 + 0.44 Exp 1000 (h) + 0.36 Sph 900 (h) 

0'-~-'--~~~~'--~~~~~-"'~~-'--~ ........ ~~~-1~ 
o 500 1 ººº 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 

lhl 

Figura 5.8. Variograma modelado e~ la dirección EW. 

Variograma en dirección NE 45 
5929 . 

12 

o.a 

0.5 
435 . 

0.4 
y(h) = 0.2 + 0.44 Exp soo (h) + 0.36 Sph 900 (h) 

o.~ 

O'-~-"''--~~~~-"'~~-"'~~'--~~~~~~~~~ 

o 800 1600 2400 3200 4000 4800 5600 6400 
lhl 

Figura 5.9. Variograma modelado en la dirección NE-SW 45º. 
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::: 
w -2 ºº 

')'(lhll 
i 

0.9 
O.B 

Variograma en direcdón NW45 
~-=2~62=3:--~~-so_s_7~~~~~~~~~3 . . . 

0.7 -~2 
0.6 
0.5 
0.4 
0.3 
0.2 
0.1 

y(h) = 0.2 + 0.44 Exp 1600 (h) 0.36 Sph 1100 (h) 

0'--~-'-~~_,__~-'-~~-'-~--'-~~-'-~~'--~--'-----1~ 

O 600 1200 1 BOO 2400 3000 3600 4200 4800 
Jhl 

Figura 5.10. Variograma modelado en Ja dirección NW-SE 45°. 

Elipse de Anisotropía 

1500 

. ·1000 

500 

o . 
-1500 -500 o 500 1500 2 o 

-500 

-1000 

; 
·1500 

N-S 

--Rangos 

Figura 5.11. Elipse de anisotropía m.ostrando los rangos máximos y mínimos. 

El modelo ajustado obtenido que representa el comportamiento general de la variabilidad 

en todas las direcciones del plano está dado por: 
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donde 

- - - -

y(h) = 0.2 + 0.44Exp(h;) + 0.36Sph(h;) 

h .. _Cosl 3? + __ h~5'e'.~135 
1600 

1i; = -h,Senl~s_¿:h_,.Cosl 35 
800 

(5. 1) 

El variograma en la dirección vertical así como el variograma omnidireccional, donde es 

último representa "un promedio" del comportamiento general, se presentan en las Figuras 

5.12 y 5.13. 

Variograma en direc_ciónZ 
0.9 . . .......... .. 

"._ -~-~_..... --o.s 
~ .... 

0.7 ---~-- ~ .. ~ . 
0.6 •••• . 
0.5 • 
0.4 

0.3 

0.2 
0.1 

y(h) = 0.2 + 0.44 Exp 30 (h) + 0.36 Sph 1000 (h) 

o~~~-'--~~-'-~~~~~-'-~..,..---'~~~.1..-'-~~-.. 

o 50 100 150 200 :?50 300 350 
lhl 

Figura 5.12. Variograma· en la dirección vertical. 
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Variograma Omnidireccional 
26294 

'17526 > -27946 • 18600 

y(h) = 0.2 + 0.44 Exp 12oo(h).+ 0.8 Exp 1300 (h) . . 
0.2 

0'--~~~--''--~~~~'--~~~~'--~~~--'~~~~--i.-

0 ·ªººº 10000 

Una vez modelados los variograméls, el si~uieint¿:P~.~o fu~Jlevar a cabo· la simulación 

secuencial gaussiána con u~ mallado :fino". El grado\de fineza dependerá del volumen 

que representan las muestrás di~ponibles así como d~I ~qulpÓ d-e cómputo y deHiempo 

disponibles. Es importante men~ion~r que los v;lo;es dejas rT1J'~~fr~s;:dé pbrosidad 

disponibles provien,enide ;egi~tr~s geofísicos, y no. obstant~ qu~ se:cli~po~~ .··~·~·. Jna gran 

cantidad de valorespa~a pada pÓzo, en realid<:1d están repre~entan90 1éi/v~riabilidad de la 

porosidad en volúrnenes de ún pie de largo por un pie de radio\3proxin1ádarriente, por lo 

tanto, el tamaño, deda. mélilá .inicial no debe ser tan grande qJe<alt~~~ I~ ·v~riabilldad que 

representan lasmÜ~:~i~~é Una vez realizada la simulación, s~: puede llevar a cabo un 

reescalamiento·~-LJ~-t~_~año de malla más adecuado. 

La figura 5;14 mlJ~strél los resultados de la imagen de un~ simulación para una pequeña 

sección del ya~imiento d~ 500 m por 500 m, con 5 m en l~>di~ección veritical. Para ello se 

utilizaron los programas de GSLIBc7> sgsim, para la'~im:~la~ióh secuencial gaussiana, y 

backtr,. para la transformación de los valores d~L- ~s~ci~ gaussiano al espacio real. La 

malla está generada por: nx = 1 ºº· dx = 5, ~~<.==<1 oó.' cly = 5.'Donde: nx, y ny representan 

el número ~e n?dos en sus respectivas direC:ciorÍ~si:asi como, dx y dy, representan el 

tamaño de los nodos en metros. . ;.' 

La Figura•5:15 rTlUestra la imagen de la ~imúlació~c:fe:los v~lores de porosidad de la figura . " . . ., . - ·- ': '' . ; '. . '' -. ; . - . . . . .. ·' ·. ' ,. . . . . ~ . . ' 

anterior después de:' aplicarse uh reesC:ala~ient() ,'prórnediando aritméticamente los 

valores. El tam~fto la mall~ e~ de: n~·= :20. d~ ~ 25 ~/ny; 20, dy = 25 m. 
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Figura 5.14.lmagen de una simulación de la porosidad con un mallado fino para una sección 
de 0.25 km 2 del yacimiento y un espesor de 5 m. La escala gráfica indica la porosidad en 
fracción. 
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Figura 5.15. Imagen de los resultados del reescalamiento de los valores de la porosidad a un 
mallado más práctico después de aplicar un promedio aritmético. 

Tanto la Figura 5. 14 como la Figura 5. 15 representan una sola imagen de la sección 

analizada. Para la realización de este trabajo de tesis se llevó a cabo la simulación de 100 

imágenes para cada sección. ·--~ ... -· ·-- ........ , 
TESIS C:fr: 
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Para obtener las imágenes de la porosidad ,del, yacimiénto se realizaron 100 simulaciones 

con un mallado fino a cada 1 oo m de profundidad.' Desde los 2200 m hasta los 2900 m. 

Debido a que no se realizó el c~rlibf~'a~:é~~'rcl~Í'l~da~'esirati9iáficii~. 1ci5'l;spesores 
·' ,· ' . ' .... ·. '•. ,·. ·' ': . ··- -. 

considerados en.cada sección fueroriúniéamente:.de3o m con el objeto de.evitar.tomar 
. ·;_.-;-• . \ - . 

dos-capas estratigráficas.diferentes comohorriogéneas;~~·,= --- ,,,Oic~':~ ~~~~~~~---·-

~:~:;~~.",;~~:~:~:~·~t~:.'~:·~::~:~1:55~:~:~y ~Jt.~·=~~:m,:,":,:::~ 
30. 

La presentación_ de los resultados es. un factor que depende de los objetivos del trabajo. 

Una posibilidad consiste en que las imágenes resultantes muestren las probabilidades de 

que el atributo analizado rebase cierto valor límite o bien, mostrar las probabilidades de 

estar bajo cierto umbral. En esta trabajo se consideró que los valores obtenidos para el 

coeficiente de compactación uniaxial serian utilizados en un simulador, por lo tanto, se 

buscaban valores representativos que describieran cada zona del yacimiento. El valor 

más representativo de las 100 in:iágenes fue su mediana debido a la poca influencia de 

los valores extremos en su obtención. 

Con base en lo anterior se presentan para cada profundidad analizada Jos valores· dé las 

medianas, así como las probabilidades d.e que las variables se encuentren dentro' de un 

determinado rango a manera de e;iemplo. · 

En este capitulo sólo se presenta ~na imagen C:Je ~ada ~ariable. El ~e~tó de.las imágenes 

se presentan en el apéndice al fln~I cl~I traba}~. - . - ' 

POROSIDAD 
' .. ,. '· 

La imagen izquierda de la Figura 5.16 representa lo valores de. la mediana de las 100 

imágenes simuladas de porosidad a laprofündidad de 2500 m en el áreade .estudio de 50 

km2 con un espesor de 30 m. La ima'gen a la derecha representa las probabilidades de 

que la porosidad en esta parte del. yacimiento sea menor o igual a 0.06. Las cruces 

representan la ubicación de los pozos, 
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Porosidad a 2500 m 
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Figura 5.16. Imágenes 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 sección 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 más del 70% de los valores se 

encuentran por debajo de 0.06. Ahora bien, considerando que al obtener la mediana los 

valores extremos desaparecen, los resultados obtenidos respetan las ~racteri~ti6as 
globales de los datos. 

·. ~ 

Otra característica importante que se ve refleja en )os resultado~ obtenidos, es Ja 

presencia de la anisotropia en la distribución de ía:parosié:lad; Durante e1modelaci6 de·1os 
' , .. ,· 'º, ,. .. -. ·'.:-" ~, ., .. ·: . -""· . • , "• - • "' . ._ ,;_ . , .. ' , .•. -· ' 

variogramas se encontró que existía una mayor 'Continukl~d" de'.la porosidad en la 

dirección NW-SE 45º. Esto es precisamente lo ~u~·5~:rT1Ü~stra ·~n la fi~u~a 5.16. Este 
..... ,, , .. ,, ... ·-·· ··-· 

comportamiento global se ve reflejado por la impiérrí~11taCióp d~ la simulación estocástica. 

Si se hubiera realizado únicamente una estimación.determiriistica, probablemente no se 

vería reflejada esta distribución. 
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e • 

Se puede observar también que en la parte central del área analizada no se presenta una 

gran variabilidad. Esto se puede deber a que no se cuenta con ningún pozo ubicado en 

esa zona por lo que los valores asignados sólo mantienen la estadfstica general. 

Con respecto a las probabilidades se aprecia que a pesar de que los valores obtenidos de 

las medianas se encUenfrari-i:fr1-el ~angoéle 0.02 a-o~06-para'Ja mayor parte del área, su 
. ' .. ' . . --, . - ' -· 

probabilidad de ocurrencia está entre 60 y 70 porciento, rio obstante que el rango 

analizado abarca lp~ v,alores con mayor frecuencia enlosdatos. Esto se puede deber a la 

existencia de una gran variabilidad en los valores generados en los nodos que no tienen 
- ,_,_ '· '·- -- ... · · .. 

pozos cercanos para súesÜmación, los cuales son la gran mayoría. 

Revisando el conjunto de imágenes de la porosidad desde la profundidad de 2,200 m a 

2,900 m se p~ecle~ ldenÍificar ;siete zonas principales en la porción del. yacimiento 

estudiado. No i()bst~rite qJe,;el rango de variación de los valores de la pC>'rosidad es 

pequeño, del oicle~ d~ 0.01 ~~0.1, éstos tieneíl una gran influencia en el c<:lm~C>rta'miento 
de las demás JCl~i~b1'~f l~scuales, presentan variacione.s fuertes para .valc:>rei:·~~q~eños 
de ésta, tal como J~ apredará'.en sus distribuciones obtenidas. .. o: .. :·~'.;·/ 

La zona noroeste:presenta porosidades del orden .de 0.02 a0.030 c0:!1.exC:epción de la 

profundidad de 2,3Óo m donde se muestra un incremento a. porosidad~s":d~P orden de 

0.05. La zona r:iorte muestra los valores de pó~osidade~:.má~ elev~cl~s,;~~<.todo el 

yacimiento. ·Estos varían de .o. 7 a 0.1, con incr~menio's'.y· de.~re_rli"er{í6-i3~CJ~,l~;g()' d~I 
intervalo total. La zona noreste por su parte, está· caracterizada 'por7¿valór~·s~de pC>rosidad 

'.. ·. .. - . '<' : :· ··.:" ' ,,.·,[,· ':)(o;" -~: .. ·_ 

en el rango de 0.04 a 0.06, sin embargo a la profundidad de 2,700 m s~ pr~senta una 
';., 

disminución de ésta a valores de 0.03 en promedio. -< ·:· ~:"~ --- -~ .-.--_- __ --·-·-:.,- ··-

Con respecto a la parte central del yacimiento se mantiene un corTíport~rñiento 
_ ... ·' ,• ' ' 

homogéneo con poca variabilidad de la porosidad. Los primeros 200 metros'·pr~séntan 
valores en el rango de 0.03 a 0.04, el intervalo restante indica porosidadei cl~l,Ófde'n de 

0.04 a 0.05. Esta zona no presenta cambios abruptos tales como los éncci~é~d~s en las 

zonas restantes, esto es lógico ya que no hay información en los datos que la de~6riba. 

La zona suroeste está dividida en dos partes principales. Hasta la profundidad de 2,500 m 

se presentan valores de porosidad bajos, alrededor de 0.02, sin embargo a partir de esta 

profundidad los valores aumentan a-un rango de entre 0.05 y 0.07. La zona sur por su 

parte muestra un comportamiento más irregular. Los primeros 200 metros tienen los 

valores más elevados del conjunto de resultados de la porosidad, de 0.11 a 0.12; los 
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siguientes 4ooin preséntan valores en elrangoºde-o:os a o~oa; fiÍlalizifr1dC>e1 lnfoiValC::{ con 

valores pequeños de entre0.02 a 0.04. 

Finalmente l'azonasur~st~ coh p·;rc::lsidades del orden d~0.02 aó'.o3~n lá ~itad superior, 

con excepción c:ie la prbtu!idida'c:ié:Íe 2,3óo•ri1; donde es de. o.os; La ITlitád inféric::lr presenta 
porosidáaes"-qu~ v~~i~6ió~~cÍ~fo'.ó¡·~10.'oa~<~~-.- . ~e-~-~ ;-~-~ -•--··· -~~=> ,>.-C 

El hecho de. que ne> ~¡··e~:~;ntF~-~~~ v~riación. uniforme de la. porosidad al -~umentar la 
''.· '· ... :-.'.. :_ -_~_ .... ,·.·.·:'<"·: ': .:·-·. ·:~·:·'' ·.--\ .-.. '._>··· '.;. '.-. ·, - .-_ '": : .-- '- ·_: __ -... ,:_·--- .. · ... -'."·.·."): '_ -:-_·. 

profundidad, indic~,-~I ali~ gr~dc) het~rogen~idad de las formaciones dei yacimiento; 
"- --·::.··~:; _.'.:;_i_:;:._~·;,~::_~:::~-- ,, ;.-

RESISTENCIAALÁCOMPRESióNUNÍAXIAL,Co. ·.-.·· 
Para la detérrnina?lón'~~-Cd,:·primeram~nté se réqui_rió obtener el:,val~rdel • .• 111ódulo .M ·a 

partir -de los registros d~ tiempo de .tránsito· y de d~nsidad en' ~ada:poio: Su valor se 

graficó VS la. por6sid~d.'cÍ~ esta manera ~e en~<)r1Í~ó ~I ~a1C>r del ll16cluíci. M del ··sólido, Ms, 
" . . - . - . ,- ., , .. ' .,. . ,-_ ... - .-· .. ' , ,._·, ._ ·' . ' . - .... , "~ , . - . . . 

el cual es igual al valor de M cuando la porosidad es' igÚal a cero;• Figura 5'. 17. El valor 

promedio obtenido fue de 11 O GPa. 

1'000 ¡. 
:·=t:.· 

1200C; 

Deteffilillacióll de Ms • 

Po:io NÓ.1 

.· 

i ·:: ~'':f ~,,.:.S~~i(~;;.,,:~ .. -, .. ,,,, .... :· 
410001 .. . . .. . . . . ... .. 

ººº º' o,. 
Porosidad 

: 1 

º' 

M = 304.87~ . P, 
l:!.r 

º" 03 

Figura 5.17. Determinación del módulo Ms a partir del registro de densidad y del tiempo de 
tránsito: · · 
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Mediante JáaplicaCión" dé lás ecuaciones 3.7 a 3.10 se obtuvieron los resultados de la 

distribución de Co en el yacimiento. En la figura 5.18 se puede apreciar que el 

comportamiento de s~ di~tribüdió~;a lo largo del área es muy similar al de la porosidad a 

la misma profundidad, con la particularidad de que' los valores grandes de porcísidad 

corresponden a. las zonas. de: rn~nbr;;~sii~encia a.la~cornpr~siÓn unia~i~J,~Esto ~s~ d·~be .. a .· .. 

que su valor se ve afectado._úñi~~~~te~6;J~:·pbr~-~id~~(~n:l~s e2~ahion~s~~tl
0

1iz~b~~ .. en - -

este trabajo para ·su cálculo; .ya q_:J·~·i~t.tilii6-6"6frio\~~~Jt1~t~;~1rv~16~.~e;M~i~bt~nido 

:an~e~::::t:~1::~ :ar~-~iº~~:fi5ci:~~~~Jg~¿~;:~tt~~~~W~ki~t:jt~<~~!ª ,·h;.~orosidad 
,_ : ' :~ ·"'-:-,,'" '"." '·: .- . - > ? '.'_. -: -~· .. ,~.:::·. -__ :_:<.:~- ·:··:~''·:'' _'- --:- _'<_ ·: -.~:."'.;';._,_·: -- .: ' .. }'_ '_·. - '.'.·. ·- .: .... ;"' 

No obstante que a esta profundidad la:porosidacfpresenta Lina'.variáción mÚy pequeña (de 

0.02 a 0.08), la variación de ia Co es més C:Ó~~id~rabie, de 170 a 290 MPa. 

Los resultados muestran que la resistencia a la sobrecarga no aumenta necesariamente 

con la profundidad, como podría esperarse en una tendencia normal. 
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Figura 5.18. Imágenes de Coa 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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vAR1Aei...es el...AsT·o:o1PllÁM1cAs 
Los módulos K y G fueron calculados mediante. las ecuaciones 3.11 y 3.12 en función de 

< - ' -

la porosidad. L.a distribución encontrada muestra una disminución en sus valores con el 

incremento de la porosidad (ver apéndice). Los valores de K varían en el rango de 47 a 62 

GPa .. con .. un~ val o~ promedio_d~ 54_ G¡::ia. _F'o.r.sU.0 par:t~ ~I rnód~lo _ G_ se encuentra_ en __ el 

rango de 23 a 31.GPa cCJ~ un p-mmedio ~e •27 GPa. En l~s.~g~ras S-.1-~{?.s.20 s~~;r~~~nta 
su distribución a la piofu;ndid~d de 2,600 m y 2. 700 ~ res~e~tiva~erite; . 

No obstante qÚE{ ~Ira~~() cié >~ro~~bilidade~ e~tipú1i~6 Jar~\éifrT1~~5· variables es muy 

grande, la certidumbre de la estimación es del 70% para la mayor parte del área 

analizada, esto confirma que si se redujera la búsqueda a valores dentro de un intervalo 

pequeño, las probabilidades serían menores al 50%. 

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

151000 

GPa 
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0/o 
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- 59 -90 
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- 56 80 
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- 53 146000 
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145000 .-~~50 
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"' ~: 144000 
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Figura 5.19. Imágenes de Ka 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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G a 2700 m Prob{ 21 < G (GPa) < 35} 
' ' 
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Figura 5.20. Imágenes 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 módulo de Young, E, y la relación de Poisson, v, no fueron obtenidos 

directamente de la porosidad sino mediante las ecuaciones 3.5 y 3.6, las cuales están en 

función únicamente de K y.G .. 

Los valores del niÓdu1<:> de:Young se encuentran en el intervalo de 60 a 80 GPa con un 

valor medio de 68 GP~,figura 5:21. 
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E a 2800 m 
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Figura 5.21. Imágenes 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 89 GPa. 
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Figura 5.22. Imágenes 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. 

r:=-------·--· 
80 

·1•:.·· 
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La distribución del coeficiente de c0mpaé:tación-~uniSXia1; Cm;-a la profundidad de 2500 m 

obtenida mediante la ecuación 3. 15 se presenta ~'n Í~figura 5.23. 
-· ··-· -

Al comparar los valores obtenidos para ~·I :cfe>eficienie de compactación uniaxial con la 

gráfica propuesta por Geertsma obtenida mediante datos experimentales (figura 3.1 

derecha), se observa que éstos están dentro del rango esperado para porosidades de O a 

5 o/o y a una profundidad de 3000 m. 

Normalmente para llevar a cabo la simulación de un yacimiento se utiliza un valor 

promedio de Cm en toda el área o volumen analizado. Los resultados obtenidos muestran 

que existe una gran variabilidad tanto horizontal como verticalmente (ver apéndice). Ello 

implica que el considerar que todas las rocas del yacimiento se compactan de igual 

manera puede dar origen a simulaciones poco representativas de la realidad. 

Finalmente, considerando una caída de presión de 166 kg/cm2
, el espesor comprendido 

entre las profundidades de 2200 a 2900 metros,y los resultados del coeficiente de 

compacta~ión'?u~Íaxi~I. s~\~'sti,'.nó la compactació~ •.del yacimiento con .. los resultados 

mostrad~s en '1~''Íigura 5.24~ 

Este tipo d~'gráfi~,'se s;~lec;cionó para apreciar más fÍilcil111ente los contrastes entre las 

zonas de mayor compactación con las·menos'compactadas. 
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Cm a 2500 m 
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Figura 5.23. Imágenes 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 menor a 0.133 (10-s.cm2 /kg) 
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Compactación, L'.\h 
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Figura 5.24. Imagen de la compactación del yacimiento para una caída de presión de 166 
kg/cm2

, un espesor comprendido entre las profundidades de 2200 a 2900 metros y los 
resultados del coeficiente de compactación uniaxial. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

• Se integró un procedimiento para la caracterización geomecánica de las 

formaciones a partir de la simulación secuencial gaussiana de la porosidad 

y correlaciones . empíricas de las propiedades poroelásticas: módulo 

volümetrieo, módulo de corte, módulo de Young y relación de Poisson. 

• 

• 

• 

• 

• 

El empleod~'íos;mét~os geoestadisticos en la distribución espacial de la 
_•: -.-- c.'J .~,_',> .. - ~-o.;··:·_ .. .;.~;cc-o-'.··o'co..':!·_ '-"· ó:C.. ' 

porosidaC:Hpara e.I éstudio~del ·campo analizado, concuerda con la dirección 

preferen~i~J ~Wl~5~0'~:s'E'c~d·~ I~ porosidad obtenido en otros estudios pa~a. el 
·, ,·:, :\:,\: ~. -. :, ;.:.: '\ ' -,. ~' 

mismo campo ... r/ ~ · 

La distrib¿~ió~i~~~2~i~:J;d~ pr6piedades poro-elásticas y de resistencia de 

las rocas está''disp~ni~1eYYa1Yclet~Jie necesario, para realiza,rlasimulación 

del compo¡-t~~i~~t6~p~re>~e1d~tic;~ de ··Ja~ ,formaciories.·,y así,{~1}.~'stu~io· y 

análisis· ·asódac:ló .. ~.n .:,este • ~omportamiento, tal c;or:nc); 1a'.:~co'fup~~i~c.i(511· .y 
subsidencia, p'roc:luCC:iÓndearena e· inestabilidad.mecánicá e!~ torn:iaciones. 

,·· ·, '/ '' .:,~-:-.. : "· .- ·:..::<,: ·:\:~_.:__ .. ;;·_;. •\.' .;. -~~-; 

Se recomienda el e¡'.y,pJe0del método propt.iesto para ~sÚmar,la distribl.Jción 

de compre~ibmdi:id~~' d13 l~srocas en forma esp~cial ~á~a?s~· apÍic~6ión en 
los simülad,o~e~ ~e ·~tjtJ,diflüido~ en ya~i1T1ientos. ... . .. . . . . .. 

,_.-~ - -

Es recbmendabÍé ~:g~e'. ~I. analista .· co;,.¡plem~f"lte. su ~stúdfó> con un 

conocimiento geológico"g~ofísico~del ·área• para .desarróllaf" Joi 'ÍariC>gramas 

requeridos en la ~i~u1a'ciÓn-;ecQ~~~lal g~Ús~i~~a1:)~?:~; ':/i' '>~. 

Los resultados de las.prob~bili~acl~s;Óbt~~i~~º'.:.tg I~ ~i~u.Íaci~~ de las 

propiedades analizad.as·.·.•propÓ~cio~ari e1•·~~~do•'d:e::confiabilidaci:cie1 estudio, 

ésta es la aportación .V~li~{,ª·c~~~'.'.b~h~·~·¡~I~~b~~~ff~í.~~1'd~I'~ff~~1;";n1~d~lado 
espacial. .. .. . . :·:~.··''··· .•. < .. ". '·"'·:··• '>' .. -~~~'.;· ' . ~- ,< e -

.""' ".'-·.".·:··:/;L~:-rJ-/>):'i .:'- .· ··~ .,. 
La incorporación: de Jai.GeciestadisÜca/ en la caracterización de los 

. -, , ·:r:•::/ .¡.'. 

yacimientos permite t~fle~;lld~ x]~óií'r,'.,a§ real de éste. Se visualizan más 

claramente las- beterogeneié:lai:Íes ··ci~hao -al yacimiento su verdadera 

dimensión en con-;pl~jidad. 
TESIS CON 

~ATJó r;"- "7" 7 ....,~N 1 
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a 

C(X, Y) 

Co 

C, = Cov(O) 

Cm 
Co 

co· 
cv 
dx 

dy 

E 

E[z] = m 

NOMENCLATURA 

Rango 

Covarianza entre las variables X e Y 

Efecto pepita 

Umbral 

Coeficiente de compactación uniaxial. 

Resistencia a la compresión uniaxial 

Resistencia a la compresión uniaxial del sólido de la roca 

Coeficiente de variación 

Tamaño de los nodos en la dirección x 

Tamaño de los nodos en la dirección y 

Módulo de Young 

Valor esperado de una variable aleatoria Z 

F/A Carga por unidad de área 

F(:::) = P(Z:;; :::) Función de distribución acumulada una variable aleatoria Z. 

F(x, y) = Prob(X :;; x, Y:;; y) Función de distribución acumulada bivariada 

f(:::) 

G 

Gs 

h 

K 

Ks 

M 

Ms 

n 

nx 

ny 

n(h) 

P(Z = :::) 

s 

s" 
u 

Función de densidad de probabilidad de una variable aleatoria continua Z. 

Módulo de serte 

Módulo de corte del sólido de la roca 

Distancia de separación entre pares de datos 

Módulo volumétrico 

Módulo volumétrico del sólido de la roca 

Módulo M 

Módulo M del sólido de la roca 

Número de datos en una muestra 

Número de nodos en la malla en la dirección x 

Número de nodos en la malla en la dirección y 

Número de pares de datos separados por una distancia h 

Función de probabilidad de una variable aleatoria discreta Z. 

Desviación estándar de una muestra de datos 

Varianza de una muestra de datos ·· 

Vector de coordenadas de la posición de un atributo z. 
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VAR[Z] 

x· 

z 
z 
Z(x) 

ZR 
Z* 

t/J 

µ 

p 

p 

\' 

y(X, Y) 

2.D 

~h 

2.L 

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 

Función aleatoria 

VarÍabie regionalizada 

Estimado del atributo Z 

Porosidad. 

Parámetro de Lagrange 

Densidad de la roca 

Coeficiente de correlación 

Relación de Poisson 

Variograma de las variables aleatorias X e Y 

Cambio de diámetro de una muestra de roca 

Compactación del yacimiento 

Cambio en longitud de una muestra de roca 

Caída de presión en el yacimiento 

Tiempo de tránsito 
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APÉNDICE 

La serie de imágenes que se presentan a continuación son los resultados obtenidos 

mediante 1 a simulación secuencial g aussiana. Las varia bles analizadas son: porosidad, 

resistencia a la compresión uniaxial, Co; módulo de Young:~E~;"módulodetcorte;'G;módulo 
·- .. ' . 

volumétrico, K; relación de Poisson, v y coeficiente de cómpacta(;ión uriiaxial, Cm. 

Las imágenes de la izquierda en cada par de figurasrepresentan la ¡jistribución del valor 

de 1 a mediana resultante de 1 oos imulacio6es para cada variable. Las.cruces negritas 

representan la ubicación de los pozo~ disp?ni~l~s cdm~/cfató; 
Las imágenes de la derecha en c~ci~' p~r d~fi~Er~~~epres~ntan las 6ro&abilidades de que 

la variable analizada se ·encuentr~'dt3ntro'déi raÍlgo indi~~do ~n la 'p~rt~ süperior de cada 

imagen, esto como resultado de las 100 .simulaciones realizadas; . Las zonas blancas 

representan probabilidades menores al 50%. 
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