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RESUMEN

TITULO: IMPLEMENTACION DE METODOS GEOESTADISTICOS PARA EL
MODELAMIENTO DE PROPIEDADES PETROFISICAS EN YACIMIENTOS DE
DEPOSITACION FLUVIAL EN COLOMBIA: CAMPO CASTILLA®

AUTORES:  SILVIO JOSE DIAZGANADOS DIAZ*
FELIPE ANDRES NIETO FERNANDEZ**

PALABRAS CLAVE: Caracterizacion de Yacimientos, Modelamiento Geoestadistica,
Campo Castilla, Depositacion fluvial, Unidad Guadalupe masivo,

modelamiento Petrofisico.

DESCRIPCION

En este trabajo se presenta una metodologia completa para la caracterizacién de yacimientos
mediante la aplicacion de herramientas geoestadisticas. El proceso de caracterizacion de
yacimientos tiene como objetivo construir un modelo del yacimiento, lo mas realista posible,
mediante la incorporacion de toda la informacion disponible. El enfoque clasico consiste en
elaborar un modelo que se fundamente en la informacion estética del yacimiento, teniendo como
etapa final del proceso, la validacion del modelo con la informacién disponible. Es importante
aclarar que el término validacién implica un proceso por naturaleza puntual, generalmente asociado
a asegurar solamente la coherencia requerida entre zonas productoras y propiedades petrofisicas.

El objetivo de la metodologia propuesta, es servir de base para el estudio de los diferentes campos
colombianos y asi mejorar la capacidad de prediccion del modelo del yacimiento mediante la
integracion a priori de los parametros intrinsecos.

La metodologia propuesta parte de la descripcion detallada del campo castilla, haciendo énfasis en
la unidad Guadalupe masivo, la cual incluye geologia, marco estructural y litologia de dicha
unidad, asi como los diferentes modelos petrofisicos que dan origen a la construccion del modelo
geoestadistico. El cual se obtiene utilizando el software “SGSIM” de la libreria “GSLIB”. En este
trabajo se presenta la aplicacion de la metodologia propuesta en un yacimiento de depositacion
fluvial en Colombia, como es el campo castilla (formacién Guadalupe masivo, unidad k2). Los
resultados obtenidos muestran el potencial de la técnica propuesta en el caso de un yacimiento tan
estratigraficamente complejo como el que se presenta en un ambiente de depositacién fluvial.
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ABSTRACT

TITLE: IMPLEMENTATION OF GEOSTATISTICAL METHODS FOR MODELING THE
PETROPHYSICAL PROPERTIES IN FLUVIAL DEPOSITS RESERVOIRS IN
COLOMBIA, CASTILLA FIELD.

AUTHORS:  SILVIO JOSE DIAZGANADOS DIAZ™
FELIPE ANDRES NIETO FERNANDEZ**

KEYWORDS: Reservoir characterization, geostatistical modeling, Castilla Field, Fluvial Deposits,
Massive Guadalupe Unit, Petrophysical Modeling.

DESCRIPTION:

This work presents a complete methodology for the reservoir characterization by the application Of
geostatistical tool.

The process of reservoir characterization has as objective to build a model of the reservoir, as
realistic a possible, by the incorporation of all the information available. The classical approach
consists in making a model based in the static information of the reservoir, having as a final stage of
the process, the validation of the model with the available data. It's important to clarify that the term
validation, implies a process punctual by nature, generally associated to ensure just the coherence
required between producer zones and petrophysical properties.

The objective of the proposed methodology is to serve as a base for the study in the many different
Colombian fields, and so, to improve the capability of reservoir model prediction by the prior
integration of intrinsic parameters.

This methodology begins by the detailed description of Castilla field, specifically the Massive
Guadalupe Unit, which includes geology, lithology and structural parameters, besides the different
petrophysical models that builds the geostatistical model. This is obtained using the SGSIM
software of the GSLIB library.

This project presents the application of the proposed methodology in a fluvial deposits reservoir in
Colombia, specifically Castilla Field (Massive Guadalupe Formation, K2 unit). The results obtained
show the potential of this technique applied to a complex structure reservoir, as the one that
appears in an environment of fluvial deposits.
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INTRODUCCION

El proceso de caracterizacion de yacimientos tiene como objetivo construir un
modelo lo mas realista posible, mediante la incorporacion de toda la informacion
disponible. El enfoque clasico consiste en elaborar un modelo que se fundamenta
en la informacion estatica del yacimiento, teniendo como etapa final del proceso la
validacion del modelo con la informacion disponible. En este trabajo se presenta
una metodologia novedosa para la caracterizacidon de yacimientos altamente
heterogéneos mediante la integracion de la informacién del yacimiento al modelo

estatico actualizado.

El objetivo de la metodologia propuesta es mejorar la capacidad de prediccion del
modelo del yacimiento mediante la integracion a priori de los parametros

intrinsecos.

La metodologia utiliza la herramienta software “SGSIM” especialmente disefiado
para encontrar la mejor distribucion petrofisica (de porosidad y permeabilidad)
que haga honor tanto a los datos de los pozos como a sus historias de produccion,
siempre y cuando se tengan los modelos geoldgico, estratigrafico y petrofisico
previamente definidos. Lo mas importante de la metodologia consiste en obtener
un modelo experimental o variograma que tenga la mejor tendencia y que sea lo

mas continuo posible con el fin de ajustarlo a un modelo teérico predefinido.

Para encontrar la mejor distribucién fue necesario hacer sensibilidad a los
diferentes parametros de busqueda, como son: angulos, tolerancias, ancho de
bandas, etc. Con esto se obtuvieron los variogramas con las mejores tendencias

en las diferentes direcciones.



Los resultados obtenidos con esta metodologia suministran una informacion muy
valiosa a la hora de perforar nuevos pozos, ya que a través de la distribucion
petrofisica resultante se tiene conocimiento de la ubicacién de las mejores zonas

productoras.



1. ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo, se detalla como se inicié la geoestadistica, las principales
teorias que componen esta ciencia, los personajes que desarrollaron estas teorias

y cuales fueron los diferentes campos en los que empez6 a ser aplicada.

Ademas se presenta la definicién tedrica de la geoestadistica, se indican cuales
son los pasos principales que se deben seguir para desarrollar un estudio
geoestadistico, y las teorias principales en las cuales se ha desarrollado y se

desarrolla esta ciencia.

1.1 RESENA HISTORICA

Son muchos los ejemplos en las Ciencias de la tierra que conducen al tratamiento
de variables distribuidas espacialmente, por ejemplo la estimacion de recursos
minerales, la caracterizacion de parametros geofisicos en yacimientos de petrdleo,
la evaluacién de variables ambientales, etc. Para el estudio de estos datos, que
tienen asociada siempre una posicion en el espacio y conocidos como variables
regionalizadas (Matheron, 1970), se usan actualmente métodos geomatematicos,
dentro de los cuales la geoestadistica ha jugado en las tres ultimas décadas un
papel importante y ha probado su superioridad entre tantos métodos de estimacion
de reservas en numerosos tipos de minas (Armstrong y Carignan, 1997). Su
extensidén a otros campos de aplicacion, aunque reciente, ha mostrado valiosos
resultados, como se puede apreciar en los trabajos de Galli (1997) en la industria
del petréleo y Myers (1988) en estudios ambientales, ademas de una amplia gama
de trabajos de otros autores en diferentes campos de aplicacion de las
geociencias. La geoestadistica se define de forma general como el estudio de las

variables numéricas distribuidas en el espacio (Chauvet, 1994). Este método exige



para su aplicacion el cumplimiento de ciertas hipétesis de estacionaridad (Journel
y Huijbregts, 1978; Armstrong y Carignan, 1997), las cuales pueden ser verificadas
a través del analisis exploratorio de los datos experimentales. Su estimador, el
kriging, término creado por G. Matheron en 1962, tiene como objetivo encontrar el
Mejor Estimador Lineal Insesgado a partir de la informacién disponible (Chica-
Olmo, 1987). En efecto, el estimador obtenido (Z*) consiste en una combinacién
lineal del producto de una ponderacion de pesos asociados a cada localizacion
muestreada por el correspondiente valor Z del fendmeno estudiado, observando
dos condiciones fundamentales:

1) Que el estimador sea insesgado: E [Z* - Z] = 0; y 2) que la varianza Var [Z* - Z]
sea minima.

La estimacién obtenida de esta forma, al igual que otros interpoladores,
proporciona una imagen suave o lisa de la realidad, pero como en muchas
ocasiones no es suficiente conocer soélo los valores estimados, seria conveniente
una representacion capaz de reflejar las fluctuaciones siempre presentes en la
practica, lo que es posible utilizando la dispersion del fendmeno estudiado
(Journel, 1974). Como las variables regionalizadas son consideradas en
geoestadistica como una funcion aleatoria, es posible obtener una realizacion
particular de ésta (Journel y Huijbregts, 1978), es decir, una simulacion que no sea
una representacién suave o lisa de la realidad, sino mas bien una de las posibles
realizaciones del fendmeno estudiado, de modo que presente la misma dispersion,
o lo que es igual, las mismas caracteristicas de variabilidad y correlacién espacial
encontrada en los datos experimentales, y por tanto que en la realidad
desconocida.

En este capitulo se presentan los elementos fundamentales de la teoria de la
simulaciéon geoestadistica, la cual desde su introduccion por Matheron (1962) y su
desarrollo por Guibal (1972) y Journel (1974) ha jugado un importante papel en las
aplicaciones de la geoestadistica (Lantuéjoul, 1997); en la simulacién condicional

de yacimientos mineros (Journel, 1974; Chica-Olmo, 1987), en la simulacion de



litofacies en la industria del petréleo (Le Loc’h y Galli, 1997); en la representacion
de modelos de yacimientos petroleros (Allard, 1993); en la modelacion de
procesos hidrogeoldgicos (Dietrich, 1995); en la presentacion de procesos

geofisicos (Christakos y Panagopoulos, 1992), etc.

1.2 CONCEPTOS DE GEOESTADISTICA

La geoestadistica es una rama de la estadistica que hace posible, con
relativamente poca informacioén, caracterizar cuantitativamente la variabilidad y la
distribucion espacial de variables en una forma matematicamente util. Dicho en
otras palabras, esta ciencia permite crear mapas de isolineas de una variable
especifica, mediante los cuales se puede predecir, de una manera certera, el
comportamiento de la variable en sitios donde se desconoce su valor, a partir de

puntos con informacion conocida de los que se disponga en la zona de estudio.

Las técnicas geoestadisticas fueron originalmente desarrolladas por ingenieros de
minas para caracterizar la estructura espacial de los depdsitos minerales, pero
luego fueron extendidas a practicamente cualquier problema que involucre alguna
variable en una, dos o tres dimensiones. La geoestadistica puede ser utilizada
para cualquier variable cuya medicion sea hecha sobre un dominio, y donde se
espera que su valor esté determinado por su posicién y su relacién con sus
vecindades (Franco F. y Mulford A., 1991).

Esta clase de variables son la base conceptual de la geoestadistica, y se conocen
en la literatura como variables regionalizadas. Estas, tal como lo enuncié Matheron
en 1965, se refieren a variables que caracterizan fendmenos que se distribuyen
en el espacio y/o tiempo, y que presentan una cierta estructura de auto

correlacion.



La geoestadistica busca extraer de la informacion experimental, (mediciones de la
variable regionalizada), los rasgos y caracteristicas principales del fenomeno, de
modo que puedan utilizarse en métodos de estimacion y simulacién de las
variables involucradas. Para lograr esta caracterizacion, la geoestadistica se
fundamenta en el analisis de variabilidad espacial del fenédmeno a través del
variograma; el cual cuantifica probabilisticamente la dispersién espacial de la
variable regionalizada (Chica M., 1987). Este analisis es el fundamento del método
geoestadistico de Kriging, cuya técnica permite estimar valores de la variable en
sitios en donde se desconoce su valor, y de esta forma, generar mapas de

distribucion espacial de la variable regionalizada.

Los pasos principales de un estudio geoestadistico son:
e Analisis de los datos exploratorios.
¢ Analisis estructural (calculo y modelamiento de los variogramas).

e Estimaciones (Kriging o simulaciones).

1.3 VARIABLES REGIONALIZADAS

La variable regionalizada es la representacion de cualquier fenémeno que
extendiéndose en el tiempo, muestra cierta estructura o distribucion espacial y en
cuya variacion se aprecie una continuidad aparente.

Journel y Huijbregts (1978) plantean la definicién de variable regionalizada, como
una variable puramente descriptiva y envuelve una interpretacion probabilistica,
refiriéndose a que, desde el punto de vista matematico una variable regionalizada
es simplemente una funcion f(x) que toma valores en todos los puntos x de
coordenadas (X, Vi, z) en el espacio tridimensional. Sin embargo, es muy

frecuente que estas funciones varien tan irregularmente en el espacio que impida



un estudio matematico directo, y se hace necesario realizar un analisis de
variabilidad de la informacion disponible, sugiriendo un estudio profundo de la

funcion variograma como veremos mas adelante.

En términos tedricos es oportuno aclarar que una variable aleatoria (VA) es una
variable que puede tomar ciertos valores de acuerdo a cierta distribucion de
probabilidades. Un valor medido en cada punto x; es considerado como una
realizacion z (xj) de una VA Z (xj) cuya media es m (x;). En los puntos x donde no
existen valores medidos es desconocida la propiedad que se estudia, pero estan
bien definidos y pueden asimismo considerarse variables aleatorias Z(x). Al
conjunto de todas las mediciones z(x) en el area de estudio de la variable
regionalizada puede considerarse como una realizacién particular del conjunto de
VAs (Z(x), x € area de estudio). A este conjunto de VAs se llama Funcion Aleatoria
y se escribe Z(x) (Journel y Huijbregts, 1978; Armstrong y Carignan, 1997). De
modo que al extender el concepto de funcion aleatoria al espacio de una o mas
dimensiones, aparece la nocién aleatoria y estructural de una variable
regionalizada: primero Z(x) como VA y segundo que las VAs Z(x) y Z(x+h) no son
en general independientes, sino que estan relacionadas por la estructura espacial

de la variable regionalizada original Z(x).

En la estadistica clasica se puede dar el caso de dos muestras con la misma
media y varianza, pero con una continuidad y distribucion espacial entre muestras
completamente diferentes. La importancia de la variable regionalizada y de la
geoestadistica, reside en el hecho de que logran capturar esa continuidad, pues
que tienen en cuenta la geometria de la muestra: su volumen, forma, tamano, etc.
(Clark I,. 1979).



1.3.1 Hipotesis restrictivas. Para poder aplicar los resultados de la teoria de las
funciones aleatorias al analisis de la dispersidn espacial de los datos, es necesario
conocer parte de su ley de distribucidn; este proceso se llama inferencia
estadistica. Para encontrar una solucion a esta, se requiere producir dos hipoétesis
restrictivas (Chica M,. 1987). Estas hipotesis se hacen en los dos primeros
momentos de la ley de probabilidad de la funcién aleatoria, en decir, la media y la
varianza. Por esta razén antes de estudiarla, es importante recordar la definicion

de varianza.

e Varianza: es una desviacion absoluta promedio calculada para un conjunto
de datos N, para esto se utiliza la suma de los cuadrados de las diferencias
(desviaciones) entre cada dato y la media, dividido entre el nUmero total de
datos.

Luego se puede calcular:

Z(Xi _/U)Z
Var(x) == T Eq.1.1

Var(x)= Varianza
Xi = Dato
M = Media del conjunto de datos

N = Numero de datos

La varianza generalmente de denota con o y su correspondiente

desviacion estandar o, es simplemente la raiz cuadrada de la varianza.

e Hipotesis de Estacionaridad: se define que existe estacionaridad en un

area dada cuando todas las muestras sujetas a estudios presentan la



misma distribucion de probabilidad, es decir, estadisticamente el valor de

propiedad en estudio no varia en el espacio.

El modelo de la funcion aleatoria asume que cada medicion es un valor
particular de una variable aleatoria, la suposicion de variable regionalizada
implica que las variables aleatorias Z (xi) estén relacionadas espacialmente
por alguna funcién. Esta funcién, depende solamente de la distribucion
espacial de la variable regionalizada segun sea determinada para un primer

o un segundo orden de estacionaridad (Chica M,. 1987).

Una variable regionalizada es de primer orden de estacionaridad si su ley

de distribucién de probabilidad es invariable por traslacion, es decir:

(200200 Z06)] = F[Z06 1), 206 +h), .o ZX, 1) EHL2

La traslacién vendria marcada por el modulo del vector h, el cual representa

la distancia y orientacion relativa entre dos puntos.
Una variable regionalizada es de segundo orden de estacionaridad si su

media representada por E y su varianza representada por Var, existen y son

invariables por traslacién, es decir:

E[Z(X)]=E[Z(X+h)].cccccevnrnnnne. Eq.1.3

Var[Z(x,)]=Var[Z(x +h)]......... Eq.1.4

HipoOtesis Intrinseca: es una teoria que permite superar la dificultad

creada por la dispersion que puede mostrar la variacion en el espacio de la
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variable regionalizada. Se basa en la estacionaridad de los incrementos de
la pareja de variables aleatorias Z(x+h), Z(x) y no de la variable aleatoria

Z(x) en si misma.

Considerando que h representa la distancia y orientacion relativa entre dos
puntos; la diferencia Z(x+h) - Z(x) depende solo de h, al igual que su media
y varianza. Es decir, llamando a la media de esta diferencia m (h), a su

varianza 2 y (h) y reemplazando Y(x+h) = Z(x+h) — Z(x), se tiene:

m(h) = E[Y(x+h)]......... Eqg.1.5

2y(h) =Var[Y (x+h)]=E [{Y(x+ h) — m(h)}z]...Eq.l.a

La hipotesis intrinseca define que el valor del incremento de la variable en
estudio entre dos puntos separados por una distancia h, sea nulo, es decir,
que no haya diferencia entre dos observaciones cuya separacién sea tan
grande como h. Esta hipotesis se basa en la hipotesis de estacionaridad de
segundo orden, que hace que la media sea invariable por traslacion. Con

base en lo anterior, m (h) es 0 y se tiene que:

2y(h) = E[{Z(x+ h)—Z(x)}ZJ ....... Eq.1.7

Que corresponde a la definicion de variograma (Franco F. y Mudford A.,
1991).

1.4 VARIOGRAMAS

Los variogramas cuantifican la correlacién espacial de una determinada variable.

Cualitativamente, el variograma de un litotipo describe tanto el tamafo como la

11



frecuencia espacial de ocurrencia. ElI primer paso del modelamiento de los

variogramas es calcular el variograma experimental a partir de la informacién de

pozo y luego ajustarlo con un modelo de funcién Gaussiana truncada (modelo

tedrico). Como por ejemplo: detectar direcciones de anisotropia, zonas de

influencia y su extensién, variabilidad con la distancia. Se denota y(h).

El variograma esta compuesto por los siguientes elementos:

Efecto Nugget (Co): el variograma por definicion es nulo en el origen, pero
en la practica las funciones obtenidas pueden presentar discontinuidad en
el origen. Puede ser obtenido trazando una linea recta entre los primeros
puntos del variograma empirico y extender ésta hasta que se intercepte con
el eje Y. Si esta interseccion ocurre por debajo de cero, el valor asumido
por este efecto es cero, pues valores negativos de y(0) no tienen significado
y no es comun.

Meseta (Sill): es el valor de y(h) para el cual con el aumento de h su valor
permanece constante, se representa como (Ct = C + C,) y se denomina
meseta. Puede obtenerse trazando una linea paralela a la abscisa y que se
ajuste a los puntos de mayor valor del variograma y su valor se lee en la
interseccion de esta linea con la ordenada.

El Alcance (Range): La distancia h para la cual las variables Z(x) y Z(x+h)
son independientes, se denomina alcance y se representa por (a), es decir,
las distancias para la cual los valores de la variable dejan de estar
correlacionados, o lo que es lo mismo, la distancia para la cual el
variograma alcanza su meseta.

El alcance siempre tiene valor positivo y puede ser obtenido a partir de la
interseccion de las lineas descritas en los puntos anteriores, ese punto
leido en la abscisa es una fraccidn del propio alcance, fraccién que se

detallara posteriormente en la explicacion de los modelos tedricos.
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Figura 1.1. Elementos del Variograma

1.4.1 Célculo del variograma (Experimental). Se define como la media
aritmética de todos los cuadrados de las diferencias entre pares de valores
experimentales separados una distancia h (Journel y Huijbregts, 1978), o lo
que es lo mismo, la varianza de los incrementos de la variable regionalizada en

las localizaciones separadas una distancia h.

La funcion y(h) se denomina variograma, la cual puede ser obtenida por la
expresion.

Np(h) )
y(h)=——— e (h) > [Z(x)-Z(x +h)[ . Eq.1.8

Donde: Np (h)es el numero de pares a la distancia h.
h es el incremento.
Z (xi) son los valores experimentales.

Xi localizaciones donde son medidos los valores z (x;).
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Esta expresion de y(h) representa el uti mas importante en todo estudio
geoestadistico (Armstrong y Carignan, 1997; Weerts, y Bierkens, 1993; Chica,
1987). Su calculo no consiste en una simple evaluacion de su expresion, segun se
plantea en (Krajewski y Gibbs, 1993; Journel y Huijbregts, 1978; David, 1977; Xie
y Myers, 1995a; Pannatier, 1993) esta operacién esta relacionada con los
elementos siguientes:

o La direccién en la que sera calculado el variograma, uno o dos angulos que
definen una direccion en el espacio a y/o 3 con tolerancias angulares da y/o df. El
variograma calculado usando tolerancia angular de 90° se denomina “variograma

LE 11

medio”, “global” u “omnidireccional” como ya se indico.

o El incremento o paso en el calculo del variograma h y su tolerancia lineal
dh, se recomienda que el valor de dh sea la mitad del incremento inicial.

o Una distancia, que representa la distancia maxima a que pueden estar
alejados los segundos puntos del par con respecto a la linea que define la
direccion de calculo, conocido como ancho de banda.

o La distancia Lmax hasta la cual sera calculado del variograma. Se
recomienda que ésta sea la mitad de la distancia entre las muestras mas alejadas
(Armstrong y Carignan, 1997; Krajewski y Gibbs, 1993), aunque dependiendo de
la geometria del fendbmeno regionalizado en algunos casos puede ser calculado

hasta una distancia superior.

1.5 MODELAMIENTO DE VARIOGRAMAS

Es el proceso mediante el cual, una vez que el variograma experimental ha sido
graficado, se ajusta a uno de los modelos tedricos existentes, con el fin de
caracterizar el comportamiento espacial de la variable. Cada uno de estos

modelos esta definido por una funcion matematica que permite determinar la
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variabilidad o continuidad especial de la variable regionalizada (Franco F. y
Mulford A., 1991).

Existen muchos modelos tedricos, algunos de los cuales se presentan a

continuacion, junto con sus principales caracteristicas:

. Modelo Lineal: es el modelo mas simple y utiliza una ecuacion de la forma:
y(N) = Ao, Eq.1.9
El término A, representa la pendiente de este modelo.
y('&)it
Ch-=-=mmmmm - :
a “h

Figura 1.2. Modelo Lineal

Como se observa en la figura, este es uno de los modelos donde no se alcanza el
umbral y por lo tanto no existe un rango de influencia. En este modelo de
variograma los datos no se estabilizan, y por lo tanto no llegan a ser
independientes a medida que se incrementa le separacion entre ellos, sino que
por el contrario el valor del variograma continia cambiando con una tendencia

marcada.
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o Modelo Esférico: este modelo tiene la forma que se presenta en la

siguiente figura:

y(h)

Figura 1.3. Modelo Esférico

Matematicamente esta dada por la ecuacion:

3h h®
hY=C| ————|..... h<a
7(h) 2a 2a’

y(h)=C...h>a...... Eqg.1.10

Este modelo a diferencia del lineal presenta un umbral (C) y un rango de
influencia (a); lo que significa que para estos valores, los datos empiezan a ser
independientes entre si; es decir, la variacion entre los datos (valor de variograma)
se estabiliza y deja de cambiar a medida que se incrementa la distancia de

separacion h.
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o Modelo Exponencial: este modelo tiene la siguiente ecuacién matematica:

Este modelo se levanta a partir del origen mas lentamente que el modelo esférico
y nunca alcanza completamente su umbral, sin embargo, para conceptos practicos
se considera una linea recta tangente al origen intercepta el umbral del variograma

a una distancia igual al rango de influencia.

y(h)

Figura 1.4. Modelo Exponencial

o Modelo de Potencia: este representado por la siguiente ecuacion

y(h)=C|h"|..... o<n<2....Eql.12

Cuando n es igual a 1, el modelo de potencia se convierte en un modelo lineal.
Este modelo que se ilustra en la siguiente figura, se ha utilizado en el estudio de la

porosidad y conductividad hidraulica vertical en yacimientos de petrdleos
(Restrepo D., 2000)
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1<n<2

O<n<1

Figura 1.5. Modelo de Potencia

o Modelo Gaussiano: el esquema del modelo gaussiano se muestra en la

siguiente figura y se expresa con la siguiente ecuacion:

y(h)=C [1—e-(“’a>2} ............. Eq.1.13

y(h)

Figura 1.6. Modelo Gaussiano



Representa fendmenos continuos infinitamente diferenciables (sumamente

continuos).

o Modelo de Efecto Hueco: se utiliza para representar fenbmenos continuos

con periocidades y esta definido por la ecuacion:

Sen(ah
y(h)=C|1 @) Eq.1.14
ah
y(h)
h
Figura 1.7. Modelo Efecto Hueco
o Modelos Complejos: es un modelo de variograma en cuya representacion

se combinan dos o mas modelos tedricos de los que han sido definidos. Las
combinaciones pueden incluir dos modelos de diferentes tipos, por ejemplo un
esférico y un exponencial, o dos modelos del mismo tipo, por ejemplo, dos
esféricos. Se usan en casos en que un solo modelo no satisface el modelamiento
de un variograma experimental y se desea ajustar una parte usando un modelo, y

la otra parte empleando otro.
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1.6 ANISOTROPIA

Conviene aqui realizar un analisis sobre el comportamiento de la variabilidad del
atributo en estudio. Se conoce que el variograma describe las caracteristicas de
continuidad espacial de la variable regionalizada en una direccion, pero este
comportamiento pueden variar segun la direccion que se analice, como se discute
en Journel y Huijbregts (1978), David (1977), Zimmerman (1993), Krajewski y
Gibbs (1993). Es por este motivo apropiado hacer un analisis del comportamiento

de la continuidad en distintas direcciones, conocido como Anisotropia.

Se dice que una variable regionalizada tiene un comportamiento anis6tropo
cuando presenta direcciones particulares de variabilidad; tales direcciones
privilegiadas corresponden generalmente a direcciones estructurales del
fendmeno. El comportamiento anisétropo es facilmente detectable calculando
variogramas en diferentes direcciones del espacio (Chica M., 1987) y determinado
a través de estos, la direccidn en la que la variable tiene mayor continuidad. Como
ya se menciond, el parametro h al que se refiere el variograma es un vector

determinado por su magnitud y por su orientacion; por tanto, es posible calcular el

variograma para pares de puntos cuyos vectores n, correspondan a una direccion

especifica.

La continuidad espacial de una variable puede presentar diferencias en los
variogramas al cambiar la direccion de estos. De esta forma, cuando el variograma
es una funcion tanto de la distancia como de la direccion, es necesario definir un
modelo de variograma anisotrépico para la variable, especificando la direccion del
eje en el que se presenta la anisotropia. Por el contrario, si el variograma es
funcién solamente de la distancia, se puede considerar que el variograma

corresponde a un modelo isotrépico.

20



Normalmente, son dos los tipos de anisotropia que se distinguen en el analisis de
variogramas: la anisotropia geométrica y la anisotropia zonal (Franco F. y Mulford
A., 1991).

e Anisotropia Geométrica: es la que mas comunmente ocurre y se presenta
cuando al construir los variogramas de cualquier variable, se encuentran
valores de rangos de influencia diferentes en direcciones diferentes.

Estos casos de anisotropia pueden ser tratados de una manera sencilla
mediante una transformacion simple que convierte el variograma en un
modelo con un rango de influencia en uno.

Para variogramas anisotrépicos, se pueden volver a escribir las expresiones
de los variogramas en las direcciones de los ejes mayor y menor del
sistema coordenado de datos. Mediante esta transformacion se crean

variogramas isotropicos que poseen el mismo umbral y rango de influencia.

y(#)

o
= :

L 3

=8 a8y h
Figura 1.8. Anisotropia Geométrica
e Anisotropia Zonal: este tipo de anisotropia se presenta cuando el valor

del umbral cambia con la direccién, mientras que el valor del rango de

influencia permanece constante.
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Figura 1.9. Anisotropia Zonal

1.7 TECNICA DE INTERPOLACION GEOESTADISTICA DE KRIGING

Se ha visto como emplear los conceptos fundamentales de la geoestadistica para
construir un modelo que caracterice el comportamiento de una variable
regionalizada cualquiera. Este modelo es la base para proceder a la estimacion de
la variable en los sitios del area de interés donde se desconoce su valor, a partir
de las técnicas de interpolacion de Kriging. EI nombre de esta técnica es un
homenaje al Dr. Diane Krige quien fue el primero en interesarse en las
correlaciones espaciales existentes en los depdsitos mineros (Franco F. y Mulford
A., 1991).

Esta técnica permite estimar el valor de una variable en sitios de valor
desconocido, mediante la asignacion de ponderadores a cada uno de los puntos
de medicidon en los que se conoce el valor de la variable. Estos ponderados no
s6lo estan condicionados por la ubicacion espacial de todos los puntos entre si, y
de estos con el punto o area a estimar; sino que se calculan para el minimo error
de estimacion, de tal manera que el estimador que se obtiene es bastante

confiable.
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El Kriging es conocido como el método interpolador geoestadistico, es un
estimador lineal insesgado, que presenta dos propiedades basicas que son: hacer
que la suma de errores tienda a cero, y que el cuadrado de las desviaciones sea

minimo.

o Proceso de estimacién: este proceso requiere definir el punto, area o
volumen sobre el cual no se conoce el valor de la variable en estudio y se desea
hacer el estimativo de él. Se denomina a este valor desconocido Z y al volumen,
area o punto de interés, A. Normalmente un grupo n de muestras con valor g1, g2,
g3,....., gn, que es denotado como S, puede servir como base para formar un
estimador no lineal, es decir un ponderado promedio. Este estimador se designa

como Z y es igual a:

Z"=W,g, +W,0, +W,0, +.... +W. 0 cooerrrerrrnes Eq.1.15

Donde W1, W2, W3,.., Wn, son los ponderados asignados a cada muestra.

El caso mas simple de todos se presenta cuando el valor de todos los ponderados
es el mismo. En este caso, Z corresponde exactamente a la media aritmética de

los valores de las muestras.
Considérese a modo de ejemplo, el grupo de cinco muestras conocidas y un

punto A (en rojo), donde se desconoce el valor de la variable, el cual se presenta

en la siguiente figura:
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Figura 1.10. Grupo de muestras hipotético en un proceso de estimacion

Las coordenadas de los seis puntos para una variable cualquiera dada se suponen
conocidas. Una vez obtenido el variograma experimental, ajustado a uno de los
modelos tedricos y leidos los valores del umbral, Efecto Nugget y rango de

influencia, se procede a la estimacién de la variable en el punto desconocido A.

El procedimiento mas simple consiste en agregar el valor de la muestra mas
cercana (punto negro), a la muestra desconocida A. Este hecho convierte un error
de estimacion, €, el cual es igual a la diferencia entre el valor, Z, del punto
desconocido, y el valor estimado Z, asignado a él, que en este caso corresponde

al valor de g1. Asi:

Z =0 iiennn...EQ.1.16

*

£=2 2" EQ.1.17

Teniendo en cuenta que se busca obtener un estimador imparcial, es decir, un

estimador con el minimo error de estimacion; si se hicieran varias estimaciones, el

error promedio debera ser cero, ¢ (Clark 1., 1979).
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La confiabilidad del proceso de estimacion se puede medir mediante el calculo del
error asociado a él. Si este error toma valores cercanos a cero, se puede decir que
se cuenta con un buen estimador, pero si su valor es grande, no podra existir
confiabilidad en él. Estadisticamente la mejor estimacién de la magnitud del error
es la desviacion estandar. De este modo la desviacion estandar de un error de
estimacion, medira la confiabilidad de un estimador. Sin embargo, hay que tener
en cuenta que no importa cuantas mediciones se realicen, no se puede calcular la
desviacion estandar de los errores ya que no se conoce el error hecho. Por lo
tanto se debe recurrir al concepto de varianza en el error de estimacion. Es decir
setiene:e=2-7

La varianza de los errores,o,’, sera igual a la desviacién promedio al cuadrado

del error medio:

2

o.%= Promedio (& — ¢ )?

= Promedio de € puesto que £=0
= Promedio (Z - Z')?

El mismo proceso de estimacion deberia ser repetido para todos los puntos
muestreados. En la practica este es dificil de realizar, de modo que hay que
obtener una forma practica de calcular la varianza. El proceso consiste en tomar el
valor de la variable de estudio en el punto A, restarlo al valor de la variable en un
punto conocido, elevar el resultado al cuadrado y repetir el proceso para todos los
pares posibles de puntos, para finalmente, promediar los valores obtenidos. Esta
definicion corresponde a la del variograma, entre dos puntos A (desconocido) y 1
(conocido). Dada la distancia entre ellos, h, se puede evaluar la varianza en la
estimacion, leyendo el valor de la grafica del modelo de variograma vy

multiplicandolo por dos. (Clark, I., 1979).
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o’ =2y(h).......Eq.1.18

El proceso es mas complicado cuando en lugar de estimar un valor en un punto A,
el interés se centra en un area o celda de una malla definida. La siguiente figura
muestra una celda en cuyo centro esta localizado el punto A. En este caso el valor
de Z correspondera al valor promedio de la variable en la celda, A sera el area de
la celda y las otras condiciones se mantiene:

Z=g1,e=2-7

Figura 1.11. Estimacion del valor de una variable en una celda de una

malla

La varianza de la estimacién de la variable sigue siendo el valor del variograma,
pero ahora el variograma es calculado entre el valor de muestra g1, y el valor
promedio de la variable en la celda A. El modelo de variograma hasta ahora
utilizado calcula la diferencia de los valores de una variable entre dos puntos, pero
no considera la probabilidad de tener tamanos diferentes para comparar, como en

el caso entre un punto y una celda.

El valor del variograma entre un punto y una celda y cada punto dentro de la celda

Ay el promedio de esos valores pueden ser calculados normalmente. Este ultimo
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valor se define como , (s, ), y corresponde a la media aritmética entre la muestra

S y cada punto en la celda A, reemplazando el término y(h) en las ecuaciones

donde este ultimo aparece. 2;;(8, A) Sera entonces la varianza del error cometido

al estimar cada punto dentro de la celda A y la muestra S. Sin embargo, lo que
realmente se necesita es el valor del variograma entre el valor promedio de la
celda A y la muestra S y no, entre todos los puntos individuales de la celda Ay la

muestra S.

Para corregir esta diferencia de valores, es necesario tomar en cuenta la variacion
de los valores en los puntos de la muestra dentro de la celda, la cual es evaluada
mediante el uso de una funcion auxiliar F (L, B), que multiplicada por el umbral
define la varianza de los valores entre todos los pares de puntos posibles dentro
de la celda de dimensiones L y B. Los valores de esta funcion han sido tabulados
para los diferentes modelos de variogramas estandarizados, es decir con rango de

influencia y umbral igual a 1.

El valor que se obtiene de este proceso es equivalente al término ;;(A, A), que es

el valor del variograma promedio entre punto y punto de la celda. Al usar el punto
de muestra para estimar el valor promedio de la celda en la figura anterior, se

obtiene una varianza en la estimacion igual a:

.2 =27(S,A)- (A A)....Eq1.19

Como generalmente se tiene mas de una muestra disponible en el area de interés,
es conveniente utilizarlas en su totalidad en el procedimiento de estimacion. Para
esta situacion se puede suponer a Z como la media aritmética de los valores de
las muestras, lo que suministra una forma muy simple del tipo de estimador

ponderador promedio. Para este caso se tendra lo siguiente:
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« 1 1 <n
Z =;(91+92+93+---+9n)=52i:19i ........ Eq.1.20

Considerando la nueva situacion, el término , (s, a) corresponde al valor del

variograma entre cada punto en el grupo de muestras S y cada punto en la celda

A,y el término , (a, a) continta siendo el variograma promedio entre punto y punto

en la celda. Sin embargo, se presenta una fuente adicional de variacion puesto
que no se ha tenido en cuenta la variacién entre puntos de muestra; indicada por

el término , (s, s), que corresponde al valor del variograma promedio entre punto y

punto de muestras (Clark I., 1979).

La expresion final de la varianza en la estimacion sera para este caso:

o’ =2y(S,A)-7(S,5)—y(A A)..... Eqg.1.21
Este ecuacion indica que la confiabilidad de un estimador depende de tres

cantidades: la varianza entre las muestras y el area a ser estimada, 2y(S,A); la
varianza entre las muestras, #(S,S); y la variaciéon entre los puntos dentro de la

celda, 7(A A).

o Kriging Simple: la hipétesis basica es la estacionaridad junto con el hecho
de que se asume que la media de la funcidén aleatoria es conocida y constante en
todo el dominio de la estimacion. el estimador de kriging simple es igual al valor
conocido de la variable multiplicado por la correlacion que existe entre la variable
en el punto objetivo y la variable en el punto de observacion.

Matematicamente se representa de la siguiente manera:
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o’ =E|(2-2")].....Eq.1.22

Donde: o €s la varianza.
E es la media.

Z" es el valor a estimar.

Z es valor conocido.

o Kriging Ordinario: a diferencia del Kriging simple, este tipo de Kriging
calcula la media a partir de datos que intervienen en la estimacion, es decir, la

media es desconocida.

Como se menciond anteriormente en la estimacion de la varianza, solo se
considero el promedio de todas las muestras como el valor del estimativo de una
variable en el area de interés. La realidad es que existen casos en los cuales no
parece razonable ponderar todas las muestras igualmente ya que algunas se
encuentran a gran distancia del area de consideracion A, mientras que otras estan
mas cerca o dentro de ella. De este modo, es mas razonable utilizar un promedio
ponderado de los valores de las muestras, otorgando a las muestras mas
cercanas una mayor importancia. El nuevo estimador Z* sera de la siguiente

forma:

Z =W,9,+W,g9, +W,0,+....+W.g,.....EQq.1.23
Donde W1, W2, W3, .., Wn, son los ponderados, cuya suma debe ser igual a 1:

W, +W, +W, +..W_ =1.....Eq.1.24
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Cuando esta condicidon se cumple y no existe presencia de tendencias en la
continuidad de la variable, se puede afirmar que el estimador Z* es un estimador
imparcial, lo cual significa que al realizar un gran numero de estimaciones, el error
promedio sera cero. El estimador Z*, también es lineal porque es una combinacion
lineal de los valores de las muestras. La media aritmética es un caso especial de

estimador lineal en donde todos los ponderados son iguales (Clark 1., 1979).

A partir del concepto de ponderador lineal imparcial, se puede mostrar que en

general la varianza en la estimacion es definida como:
n n
2 n y .y iy
o, =2) W (S5, A =D DWW, #(S,S,)-7(A A)..Eq.1.25
i=1 j=1
Aunque cada uno de los términos de la ecuacién ya ha sido definido, ahora es

importante observar que donde previamente se habia calculado 7_/(8 A), que es el

variograma promedio entre cada muestra y el area desconocida, se forma ahora

un ponderador promedio para cada muestra individual con el area A, y(S,, A). Por

ejemplo, si se tienen n muestras tomadas alrededor del area A, el primer término

de la ecuacioén anterior sera:

D W, 7(S;, A) =W, y(Puntol, A) + W, y(Punto2, A) +....+W, y(Punton, A)

i=1

El calculo de este término significa un problema puesto que el variograma permite
comparar puntos de igual tamafo, y no involucra casos como el de un punto y una
celda. Para este procedimiento se emplea también una funcién auxiliar llamada H
(B, L), que multiplicada por el umbral define la varianza de los valores entre cada
muestra y la celda A, de dimensiones L y B. Al igual que la funcién F (L, B), los
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valores de esta funcidon han sido tabulados para modelos de variogramas

estandarizados.

El ultimo término de la ecuacién de estimacion de varianza no cambia de forma ya

que en esta solamente se ha cambiado la forma del estimador y no el area que
esta siendo estimada. El término ;(s,s), el cual anteriormente evaluaba la

variacion en los valores entre las muestras, debe ahora tener en cuenta los
diferentes ponderadores asociados a cada una de ellas. Si se tienen por ejemplo,
4 muestras, se tendran de igual forma 4 ponderadores. De este modo, si se toma

la muestra 4 con la muestra 2, se deben incluir los dos ponderadores

correspondientes W4 y W2, de forma que el término WW, ;_/(Si,SJ.) sera:
W,W, (S,,S,)

Entonces, para formar el término equivalente »(S,S), cada término ;_/(Si,Sj) debe
ser multiplicado por los correspondientes WW,, antes de ser adicionados a la

sumatoria del segundo término en la ecuacion de estimacion de la varianza.

Como se menciona anteriormente, el método de Kriging utiliza un estimador de
tipo lineal con un ponderador promedio de los valores de las muestras para
evaluar la propiedad en estudio. Este estimador se dice que es imparcial si la
suma de los ponderados asignados a cada muestra es igual a 1. Sin embargo,
existe un gran numero de estimadores lineales imparciales, de modo que para
definir cual es el mejor, se aplica como criterio el que tenga la menor varianza en
el proceso de estimacion. La expresion para la varianza en la estimacién depende
de tres cosas: la geometria basica de las muestras y el area desconocida, la forma
del variograma y el ponderador asignado a cada muestra. De este modo para

cualquier grupo muestral dado, la varianza puede ser cambiada solamente
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mediante la alteracion en los valores de los ponderadores. Como el objetivo es
minimizar la varianza en la estimacién de la variable de interés con respecto a los
ponderadores y la varianza es funcién de ellos, el procedimiento consiste en
diferenciar la varianza con respecto a los ponderadores e igualar esta diferencial a

cero, como se muestra a continuacion:

£ =0...0=12.,n..... Eq.1.27

Este proceso de diferenciacion arroja como resultado n ecuaciones con n
incognitas (W,,W,,W,,..,W, ). Estos ponderadores suministraran un estimador con el
valor minimo de la varianza en la estimacion. Sin embargo, la suma de los
ponderadores encontrados no sera necesariamente igual a uno, ya que no existe

nada en el sistema de ecuaciones que restrinja a los ponderadores de esa forma.

Por lo tanto, es necesario satisfacer la siguiente ecuacion:

De esta forma, obtener el mejor estimador lineal imparcial requiere resolver (n + 1)
ecuaciones y hasta ahora solo se tienen n incégnitas, lo que dificulta la resolucion
del sistema. Para superar este problema, es necesario introducir una nueva

incégnita en la forma de un multiplicador de Lagrange, 4, que permita balancear el
sistema. Por consiguiente, en lugar de minimizar la varianza de estimacién ¢ %, se

minimiza ahora:

o2 —/1(izi;wi —1j

Con respecto a W,,W,,W,,...,.W, y 4 (Clark I., 1979)
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=0....i=12,..,n..... Eq.1.29

Una vez que Ila diferenciacibn ha sido realizada y las ecuaciones

ordenadas, se obtiene el siguiente sistema:

Wy (S3:5,)+W, (S8, )+ W, 7 (8,1, )+ 4 = 7(S,, A)

W,y (S5, 8,)+W, 7 (S5,S,) ++W, (82,8, )+ 2= 7 (o, A)

W,y (S,5,) + W, 7 (S8 )+t W, 7 (S,.8,)+ 2= 7 (S, A)

W, +W, +...+W, =1

La mayoria de los términos en este sistema ya son conocidos. Si se toma por
ejemplo la primera ecuacion, el término del lado derecho equivale al valor
promedio del variograma entre la muestra 1 y el area desconocida A. En el lado

izquierdo de la ecuacion existen (n + 1) incognitas, W, y 4, y el valor promedio del

variograma, entre la muestra 1 y cada una de las otras muestras sucesivamente.

Es decir, cada uno de los términos 14 equivale a la varianza en la estimacion de la

variable entre el punto de muestra 1 y cada uno de los puntos muestrales, y asi

sucesivamente con todos los puntos de muestra.

La segunda ecuacion es idéntica a la primera, excepto porque en esta la

muestraS, es la que esta presente a lo largo de toda la ecuacion. En la tercera
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ecuacion sucede de igual forma pero con la muestra S,, y asi sucesivamente
hasta la enésima ecuacion con S, presente en todos los términos de la ecuacion.

La ultima ecuacion del sistema corresponde al cumplimiento de la condicion que la

suma de los ponderadores sea igual a uno.

La resolucion del sistema de ecuaciones presentado, producira un grupo de
ponderadores, que al remplazarlos, en la expresién final de la varianza nos dara el
llamado mejor estimador lineal imparcial Z*, es decir el valor de la variable que se
desconoce en el area de interés. Este proceso es el que ha sido llamado kriging,
nombre que se le aplica tanto al sistema de ecuaciones como al estimador
producido (Clark 1., 1979).

La varianza del estimador de kriging puede ser encontrada, reemplazando los

valores de los ponderadores calculados en la siguiente ecuacion:
o’ =D Wy (S,A)+ 2=y (AA) e Eq.1.30
i=1

La varianza de kriging o,”, representa el error en términos de varianza que se ha

cometido en el célculo del estimador Z*, y su raiz cuadrada representa el error

estandar en la estimacion.
1.8 GEOESTADISTICA MULTIVARIADA (CO- KRIGING)

Los conceptos presentados hasta aqui, extendidos a mas de una variable, se
denominan Geoestadistica Multivariada (Wackernagel, 1995). Es posible encontrar
casos de variables de interés que estan insuficientemente muestreadas, pero que
se conoce su correlacion con otras variables en la zona de interés. Utilizando esta
correlacion es posible estimar una variable de interés a partir de la informacion de

la propia variable ademas de las correlacionadas con ellas (Journel y Huijbregts,
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1978; David, 1977; Myers, 1991a; Wackernagel, 1995; Myers, 1991d; ASCE Task,
1990; Christakos y Bogaert, 1996; Almeida y Jounel, 1994; Carr y Mao, 1993).
Esto es, el Co-Krigeaje, una extension o generalizacién del krigeaje cuando mas
de una de las variables disponibles guardan relacion entre si. En este caso, se
requiere conocimiento no sélo del modelo de semivariograma de cada una de las
variables, sino ademas, del semivariograma cruzado entre las variables (Zhang et
al., 1992; Myers, 1991a; D'Agostino y Zelenka, 1992; Pawlowsky et al., 1994;
Myers, 1992; ASCE Task, 1990; Myers, 1991a; Carr y Myers, 1990; Wackernagel,
1994). Existen variantes de Co-Krigeaje mas generales para la integracion de
datos (Almeida y Jounel, 1994)

En este proceso, se pueden distinguir las siguientes situaciones (Wackernagel,
1995 y 1998):

o Isotopia: Se produce cuando todas las variables poseen valores medidos
en todas las localizaciones. En este caso no es de interés aplicar el procedimiento
multivariado, porque el Co-Krigeaje en este caso puede resultar equivalente al

krigeaje, se dice variables autokrigeables.

o Heterotopia total: Cuando las variables poseen valores medidos en
localizaciones diferentes. En este caso no es de interés tampoco aplicar
procedimiento multivariado, ademas, de que no es posible obtener el

semivariograma cruzado experimental.

o Heterotopia parcial: Esta situacion se produce cuando algunas (la mayor
parte) de las localizaciones muestreadas poseen valores medidos de todas las
variables, un caso importante es cuando las muestras de la variable de interés

estan incluidas como un subconjunto de las demas variables. En este caso
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pueden ser calculados los semivariogramas cruzados y resulta ventajoso utilizar el

procedimiento Co-Krigeaje.

Semivariogramas cruzados

El semivariograma cruzado se obtiene por la ecuacion:

N (h)

m ;[ZA(Xi) - ZA(Xi + h)][ZB (Xi) - ZB(Xi + h)] ........ Eq13l

7as(h) =
Donde Za y Zg son variables correlacionadas, Za la variable de interés y Zg la
variable auxiliar o secundaria.
Los criterios para el calculo del semivariograma cruzado son analogos al caso
univariado, mientras el semivariograma directo toma sélo valores positivos, el
cruzado puede tomar valores negativos, lo que indica correlacion inversa entre las
variables. Un aspecto importante en el modelado de los semivariogramas
cruzados es que deben satisfacer la desigualdad de Cauchy — Schwarz
(Wackernagel, 1995):

7ae My 7a(h) 75 (h).ceen Eq.1.32

Una forma de modelar los semivariogramas cruzados consiste en ajustar
independientemente los semivariogramas de las variables Za, Zg y el de la suma

Zp + Zg, los cuales estan relacionados por la siguiente expresion.

M OES AN QRSN EFA ()] S Eq.1.33

En Issaks y Srivastava (1989) se presentan elementos para el calculo y ajuste de
los semivariogramas en el caso multivariado, ademas del Modelo Lineal de
Corregionalizacion como procedimiento para modelar semivariogramas directos y

cruzados.
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o Co-kriging Simple: Es el caso mas simple de cokriging y la hipotesis
basica es la estacionaridad de todas las variables junto con el hecho de que se

asume que las medias de todas las variables son conocidas.

Al igual que antes, las condiciones para la optimizacion son:

1) Estimador insesgado: E(Z",, )=E(Z)

2) Var[Z—Z*Cok] minima

o Co-kriging ordinario: Al igual que en el caso de kriging ordinario, se
asume que las medias de las variables son desconocidas y se imponen
condiciones para filtrarlas.
El estimador propuesto es:

N K N

Z o (X)=D" 26 (X)Z (%) + DD By (X)S; (X )-vrnrveeras Eq.1.34
D=1 J=1 ®o=1
Donde: Z y S son las variables correlacionadas

Ay B son los multiplicadores de Lagrange

En esta tesis se aplicara la técnica de kriging ordinario, por ser esta la que mejor
se ajusta a los requerimientos del proyecto y a la interpolacion de las variables

involucradas.
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2. PROGRAMAS DE MODELAMIENTO GEOESTADISTICOS - LIBRERIA
GSLIB

2.1 PRINCIPIOS DE LA SIMULACION ESTOCASTICA

Se considera la distribucion sobre un campo A de uno 6 mas atributos Z (u), donde
u € A. La simulacion estocastica es el proceso de construccion de modelos
alternativos, probabilisticamente iguales y de alta resolucion, de una distribucion

espacial de Z (u); cada realizacién es denotada mediante el superindice | =

{ZI(U),UEA}. La simulacién es llamada “condicional” si las realizaciones

resultantes hacen honor a valores de datos pertenecientes a sus locaciones
Z'(u,)=2Z(u,),VvI.
La variable Z (u) puede ser categdrica, por ejemplo, indicando la presencia o

ausencia de un tipo de roca en particular, o puede ser continua tal como lo es la

porosidad de un yacimiento.

La simulacion difiere del Kriging o de cualquier algoritmo de interpolacién en dos
aspectos importantes:
¢ En la mayoria de algoritmos de interpolacion, incluyendo el Kriging, la meta
es proveer la mejor de todas las respuestas, por lo tanto unica, del
estimado local de una variable o cualquiera de los componentes de su
tendencia sin considerar especificamente las estadisticas espaciales
resultantes de los estimados, tomadas juntas. En la simulacién, la
reproduccién de rasgos globales (textura) y estadisticas (histogramas,
covarianza), toman precedencia sobre la exactitud local. El Kriging
proporciona un conjunto de representaciones locales, tales como Z*(u), u €

A, donde la exactitud local prevalece.
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La simulacidn proporciona representaciones alternativas globales,
Z'(u),ue A, donde la reproduccion de patrones de continuidad espacial
prevalece.

e A excepcion de asumir un modelo Gaussiano para errores, el Kriging
provee unicamente una medida incompleta de la exactitud local y no se
aprecia exactitud conjunta al considerar varias locaciones juntas. Las
simulaciones son consideradas para proveer dichas medidas de exactitud,
de ambos tipos, locales o involucrando varias locaciones. Estas medias son
dadas entre valores de simulacion alternativas L en cualquier locacion
(exactitud local) o campos simulados alternativos (globales o exactitud

conjunta).

Los diferentes algoritmos de simulacién imparten diferencias estadisticas globales
y rasgos espaciales en cada realizacidon. Por ejemplo, valores categoricas
simulados pueden ser hechos para hacer honor a un modelo de covarianza, asi
como en simulaciones de relacion Gaussiana un acercamiento hibrido podria ser
considerado para generar modelos numéricos que reflejen ampliamente los
diferentes tipos de rasgos. Por ejemplo, se puede comenzar con un proceso
basado en objetos o una simulacion de indicador categorica para generar la
arquitectura geométrica de varias litofacies, siguiendo con un algoritmo Gaussiano
para simular la distribucion de propiedades petrofisicas continuas en cada litologia
por separado, luego un proceso de perturbacion continua de una imagen original
hasta que se concuerde con algunas caracteristicas preestablecidas escritas
dentro de una funcién objetiva, podria ser usada para modificar localmente las
propiedades petrofisicas para que se ajusten, por decir algo, a los datos de

pruebas de pozos.
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Ningun algoritmo de simulacion por si solo es lo suficientemente flexible para
permitir la reproduccion de una amplia variedad de rasgos y estadistica
encontrada en la practica. Es la responsabilidad de cada usuario, seleccionar un

conjunto de algoritmos apropiados y ajustarlos si es necesario.

2.1.1. Representacion de heterogeneidades mayores. Las heterogeneidades
mayores a gran escala son usualmente las caracteristicas mas consecuentes de
los modelos numéricos generados. Por ejemplo, los limites de las facies son con
frecuencia una parte critica para el desempeno del flujo en un yacimiento. Esas
heterogeneidades deben ser priorizadas en el proceso de la simulacién. Un
modelo de funcion aleatoria Z (u) no puede reproducir heterogeneidades o
discontinuidades severas, tales como las encontradas al cruzar un limite fisico, tal

como la puede ser un litotipo.

Si el fendmeno que estd en estudio es una mezcla de diferentes poblaciones
fisicas y/o estadisticas, la geometria de la mezcla deberia ser modelada y
simulada primero; luego, los atributos que hacen parte de la poblacion homogénea
pueden ser simulados (existen casos en los que ese tipo de secuencia debe ser
reversada). Por ejemplo, la arquitectura espacial de las litofacies mas
representativas en un yacimiento de petréleo debe ser representada primero, a
través de una previa selecciéon de la facie/tipo de roca. Luego, puede hacerse la
simulacién de la distribucion de propiedades petrofisicas. Una aproximaciéon de
dos pasos a la simulacién no es solo mas consistente con el fendmeno fisico
fundamental sino que también evita la extension de los requerimientos de
estacionaridad/homogeneidad fundamentales para la mayoria de los modelos de

funcién aleatoria continua.

Del mismo modo, la reproduccion de patrones de continuidad espacial de valores

extremos deberia ser dada con prioridad, especialmente en situaciones donde
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patrones conectados de valores extremos condicionen los resultados obtenidos a
partir de los modelos numéricos de simulacion. Por ejemplo, la representacion
geométrica de fracturas intersecando multiples facies, puede ser mas importante

que la representacion de la geometria de las facies en si.

2.1.2 Estrategias de busqueda. La mayoria de los Kriging y los algoritmos de
simulacién consideran un numero limitado de datos condicionales cercanos. La
primera razén para esto, es limitar los requerimientos de CPU y memoria. El
tiempo de cdmputo requerido para solucionar un sistema Kriging se incrementa
mientras que el numero de datos va al cubo. Los requerimientos de
almacenamiento para la matriz del Kriging principal se incrementan mientras el

numero de datos va al cuadrado.

Por otra parte, si se adopta una vecindad de busqueda global requerira conocer la
covarianza para la distancia de separacion mas larga entre los datos. La
covarianza es tipicamente pobremente conocida para distancias mas alla de 2z o
1/3 del tamano del campo. Una busqueda de vecindad local no hace referencia a

valores de covarianza fuera de la busqueda elipsoidal.

Una tercera razén para una vecindad de busqueda limitada es el permitir el re-
escalado local de la media cuando se usa KO. Todos los datos deben haber sido
interpretados juntos para establecer un variograma confiable; sin embargo, al
momento de la estimacién es comunmente mejor relajar la decision de la localidad

estacionaria y usar solo datos cercanos.

Un numero de restricciones son usadas para establecer que datos cercanos

deben ser considerados:
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Solo aquellos datos que se encuentran centrados en la busqueda elipsoidal
en la locacion estimada son considerados.

Los datos permisibles pueden ser posteriormente restringidos por un
maximo especificado ndmax. El datos mas cercano, hasta ndmax, es
retenido. En todos los programas de Kriging y en programas de simulacién
donde los datos originales son buscados independientemente a partir de
nodos simulados, la parte mas cercana es medida mediante una distancia
Euclidiana. En el algoritmo de simulacion secuencial los nodos grid son
buscados por distancia de variograma.

Una busqueda de octante es una opcion a tomar en cuenta para asegurar
que los datos son tomados en todos los lados del punto que esta siendo
estimado. Esto es particularmente importante cuando se trabaja en 3D con
datos usualmente alineados junto a las perforaciones. Se especifica este
tipo de busqueda al escoger el numero de datos noct a usar en cada

octante.

Si muy pocos datos (menos que ndmin) son encontrados, entonces la locacion del

nodo siendo considerado es dejada sin informacion. Esto restringe la estimacion o

simulacién a areas donde hay suficientes datos.

Se han implementado tres diferentes algoritmos de busqueda en diferentes

programas:

Busqueda exhaustiva: el acercamiento mas simple es chequear
sistematicamente todos los datos nd y retener el mas cercano ndmax para
encontrar las tres restricciones encontradas anteriormente. Esta estrategia
es ineficiente cuando existen muchos datos y ha sido adoptado en

programas de Kriging 2D.
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Busqueda de super bloque: esta estrategia de busqueda es un algoritmo
eficiente para ser usado en casos cuando se van a estimar muchos puntos,
usando vecindades de datos locales, con el mismo conjunto de datos
originales. El algoritmo se basa en una clasificacion inicial y ordenamiento
de los datos de acuerdo a una red regular de bloques paralelepipedos. Esta
red es independiente a la de puntos/bloques siendo estimada o simulada.
Tipicamente, el tamafno de la red de busqueda es mucho mas grande que
la estimacioén o simulacion final del espaciamiento del nodo grid.

Cuando se estima un punto cualquiera, solo aquellos datos dentro del
superbloque cercano tienen que ser chequeados. Un gran numero de datos
son entonces eliminados porque han sido clasificados en superbloques mas
alla de los limites de busqueda.

La primera tarea es construir una plantilla de super bloques, centrada en el
que contenga el nodo que esta siendo estimado. Un segundo truco
computacional es ordenar todos los datos por indice numérico del super
bloque. Un arreglo (de tamano igual al numero total de bloques en la red del
super bloque) es construido para almacenar el numero cumulativo de datos
para cada super bloque y todos los super bloques con menores indices de

bloques.

Busqueda espiral: la estrategia espiral es un algoritmo eficiente para casos
cuando los datos estan (o han sido re-localizados) en un gris regular. Esta
idea es para considerar valores en nodos grid mas lejanos del punto que
esta siendo estimado. El ordenamiento de nodos cercanos para chequear
es establecido en base a la distancia del variograma. Una plantilla de
busqueda espiral es construida asi:

1. Considerar un nodo grid central enix =0, iy =0, iz=0.
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2. El programa que se base en una busqueda espiral requiere el
tamafno maximo de busqueda para ser introducido como parametros
de dimensionamiento maximo MAXCTX, MAXCTY, MAXCTZ, los
cuales son enteros impares. La maxima distancia de busqueda, en
términos de nodos grid, es entonces nx = MAXCTX/2, ny =
MAXCTY/2, nz = MAXCTZ/2.

3. Computar el semivariograma entre el nodo corregido ix, iy, iz y todos
los nodos jx, jy, jz, ademas de una pequefa contribucion de la

correspondiente distancia Euclidiana
dis(jx, jy, jz) = y(ix, Jy, jz) + ehy, 3y
4. Ordenar el arreglo dis(jx, Jy, jz) en orden ascendente.

5. Ahora, dado un nodo Kx, Ky, Kz, los nodos mas cercanos son
encontrados mediante espirales de acuerdo a los érdenes de jx, jy,

jZ.

Cuando se construye una plantilla de busqueda espiral, los valores de covarianza
para todos los valores jx, jy, jz dentro de la busqueda elipsoidal son computados y
almacenados para ser mas tarde recuperados para construir las matrices del
Kriging. Este procedimiento permite hacer mucho mas rapido el computo de la
covarianza cada vez que se necesite.

La herramienta software “SGSIM”, con la cual vamos a trabajar, utiliza este tipo de

busqueda.

2.1.3 Programas de variograma de GSLIB. Las dos subrutinas de variogramas
provistas por GSLIB difieren en su capacidad de manejar esquemas de datos
regulares e irregulares. Ambos pueden manejar datos en 1D, 2D, 3D. La primera
subrutina de variograma gam es para datos enmallados. La otra subrutina gamv

es para datos espaciados irregularmente.
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Las subrutinas pueden manejar muchas direcciones diferentes, variables y tipos
de variograma en una corrida simple. Por ejemplo, es posible considerar cuatro
diferentes variables, ocho direcciones, todos los cuatro variogramas directos, dos

variogramas cruzados y el correlograma, en una sola subrutina.

Esta flexibilidad ha sido alcanzada si se especifican por parte del usuario las
variables tail, head, el tipo de variograma, para cada variograma que se va a

computar.

o Datos enmallados: cuando los datos estan en un grid regular, las
direcciones son especificadas dando el numero de nodos grid que deben ser
cambiados para mover de un nodo grid al nodo mas cercano que yace a lo largo

del vector direccional.

Con la subrutina gam las direcciones son especificadas en todos los ejes, el
azimut y el angulo de inclinacion. No se permiten tolerancias de direccion o de lag.
En algunos casos esta definicién de direccion es muy restrictiva y puede resultar
en que no haya suficientes pares siendo combinados. La solucion es promediar
direcciones multiples de gam con sus pesos mediante el numero de pares, o
almacenar el grid como datos irregularmente espaciado y usar gamv para

completar los variogramas (a costa de mayor tiempo computacional).

o Datos espaciados irregularmente: los angulos y las distancias lag son
introducidas explicitamente para datos espaciados irregularmente. El angulo
azimut es medido en sentido horario de norte a sur y el angulo de inclinacion
medido en grados negativos debajo de la horizontal: Las tolerancias angulares son

requeridas para ambos casos, estas pueden sobreponerse, causando que los
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pares se reporten a mas de una direcciéon. La unidad de distancia lag y la
tolerancia lag son también requeridos.
Por las razones expuestas anteriormente, en este trabajo utilizaremos el “GAMV”.

En el ultimo capitulo se mostrara en detalle.

2.1.4 Mapas de variograma VARMAP. Los variogramas son representados

tradicionalmente en curvas de 1 D 7" como una funcion de una distancia h a lo
largo de una direccion particular. Es en ocasiones util tener una vista global de los

valores del variograma en todas las direcciones. El mapa de variograma es una
grafica en 2D de 7(h.hy) de un semivariograma de muestra para todos los
vectores de separacion experimentalmente disponibles h:(hl’hZ). El valor
7(0)=0 grafica en el centro de las figuras. El valor y(h.h,) grafica en escala de
grises o colores los valores (. h,) a partir del centro. LE volumen del variograma

es la representacion en 3D de y(h, h2’h3).

Las direcciones de anisotropia son usualmente evidentes a partir de un mapa de
variograma. La visualizacion de un volumen de variograma es hecha mejor usando
una rutina grafica que permita un seccionamiento continuo del volumen a lo largo

de cualquiera de los 3 ejes h1, h2, h3.

2.1.5 La aproximacion de la simulacion secuencial. La aproximaciéon permite el
trazado del valor de una variable Z (u) a partir de su distribucion condicional dado
el valor de la covarianza mas ajustada a la misma locacién u. El principio de
simulacién secuencial es una generalizacion de esa idea: el condicionamiento es
extendido para que incluya todos los datos disponibles dentro de la vecindad de u,

incluyendo los datos originales y todos los valores previamente simulados.
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Se puede considerar la distribucion conjunta de N variables aleatorias Zi, con N
posiblemente muy grande. Las N variables aleatorias Zi, pueden representar los
mismos atributos en los N nodos de un grid denso discretizando el campo A, o
pueden representar N atributos diferentes medidas en la misma locacién, o
representarian una combinacién de K atributos diferentes definidos en los N’
nodos del grid con N=K*N’.

Luego se considera el condicionamiento de estas N variables aleatorias por un
grupo de n datos de cualquier tipo simbolizados mediante /(n). El correspondiente

N variador de la funcion de distribucion cumulativa condicional (ccdf) es:

Foy (2, 2y ‘(n)) =Prob{Z, <z,i=1..,N|(N)}.rrrrrrveerrn. Eq.2.1

Esta expresiéon es completamente general sin ninguna limitacidn; algunos o todas
las variables Zi pueden ser categoricas. La aplicacion sucesiva de la relacion de
probabilidad condicional da a conocer que delinear una muestra variada N a partir
de ccdf, puede ser hecho en N pasos sucesivo, cada uno de ellos involucrando un

ccdf univariado con nivel incremental de condicionamiento:

. Delinear un valor 2, a partir de ccdf univariado de Z,, dado el dato original

(n). El valor Z es considerado ahora como un datum condicionador para todos
los delineamientos subsecuentes; asi, los conjuntos de informacién (n) es
actualizado a (n+1)=(n)u{z, =2} .

. Delinear un valor Z," a partir de un ccdf univariado Z,, dado el grupo de
datos actualizados (n+1), luego se actualiza el conjunto de informacién a
(+2)=(n+)u{z,=2,"}.

J Secuencialmente, se considera a todos las N variables aleatorias como Z,.
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El conjunto {zi('),i =1,..., N} representa una realizacion conjunta simulada de las N

variables aleatorias Z,. Si otra realizacion es necesaria, {zi('),i =1,..., N}, se repite

todo el proceso de delineamiento secuencial. Este procedimiento requiere la

determinacién de N ccdf’s univariados.

Prob{Z, <z,|(M}.cccourrrrrrn Eq.2.2
Prob{z, <z,|(n+1)}
Prob{z, <z,|(n+2)}

Este principio de simulacién secuencial es independiente del algoritmo usado para
establecer la secuencia en la Eq.2.2 de ccdf univariados. En el programa sgsim,
todos los ccdf son asumidos de modo Gaussiano y sus medias y varianzas son

dadas por unas series de N sistemas de Kriging simple.

En la mayoria de aplicaciones de las N variables aleatorias cuyos ccdf N-variadas
van a ser reproducidas, corresponden a N locaciones u, de una funcion aleatoria
Z(u) relacionada a un atributo simple z. El algoritmo de simulacién secuencial
requiere el conocimiento de las N ccdf univariadas. Excepto, si Z(u) es modelado

como una funcion aleatoria Gaussiana, estos ccdf univariados no son Gaussianos
ni completamente determinados por sus unicas medias y varianzas.

Afortunadamente, si solo se busca la representacién de la covarianza-z (o

variograma) por medio del conjunto de datos simulados {Z(')(ui),i=l,...,N},VI,

basta con que cada uno de los N ccdf univariados en la secuencia de la Eq. 2.2
identifiquen la media y varianza del Kriging simple de la correspondiente variable

aleatoria Z(u;) dado el dato considerado (n+i-1).
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El tipo de ccdf de cualquiera de estos N ccdf univariados, pueden ser cualquiera,

por ejemplo, puede ser una distribucion de 3 parametros, donde el tercero esta
siendo usado para impartir a los valores simulados z"’(u,), las propiedades mas

alla del modelo covarianza-z.

2.1.6 Consideraciones para la implementacién. Las siguientes son las
diferentes consideraciones necesarias para la implementacién de este tipo de

algoritmos:

o La aplicacion estricta del principio de simulacion secuencial es necesaria
para la determinacion de ccdf mas y mas complejos, ya que el tamafo del
conjunto de datos condicionales se incrementa desde (n) a (n+N-1). En la practica,
el argumento que el dato mas cercano afecta la influencia de los datos mas
remotos; por lo tanto, los datos mas cercamos son retenidos para condicionar
cualquiera de los N ccdf existentes. Puesto que el numero de valores simulados
previamente puede llegar a ser abrumador ya que /i aumenta progresivamente
desde 1 hasta N>>n, aun cuando estos sean remotos.

° La limitacion de la vecindad de los datos condicionales ocasiona que las
propiedades estadisticas del conjunto (N+n) de variables aleatoria seran
reproducidas solo hasta la maxima distancia de muestra encontrada en la
vecindad. Por ejemplo, la busqueda debe extenderse por lo menos tan lejos como
distancia al cual el variograma es generado; esto requiere condicionamiento

extensivo mientras que la secuencia avanza de 1 a N.
° La teoria no especifica la secuencia en la cual los N nodos deberian ser

simulados. En la practica, sin embargo, es mejor hacer una consideracion de una

secuencia aleatoria. Ademas, sin los N nodos son recorridos, por ejemplo, a través
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de todas las filas, cualquier inicio a partir de teoria rigurosa puede ocasionar un

esparcimiento correspondiente a artificios junto a las filas.
2.2 ALGORITMO DE TIPO GAUSSIANO

El modelo de funcion aleatoria Gaussiana es unico en estadistica debido a su
extrema simplicidad analitica y por el hecho de ser el distribuidor limite de muchos

teoremas analiticos globalmente conocido como “Teorema de Limite Central”

En pocas palabras, si el fendbmeno espacial continuo {z(u),u € A} es generado por

la suma de un numero (no muy grande) de fuentes independientes

{yk(U),UEA},kZL...,K, con distribuciones espaciales similares, entonces su

distribucion espacial puede ser modelada por un modelo de funcién aleatoria
K

Gaussiana Multivariada Z (u) = ZYk (u) = Gaussiana .
k=1

La restriccion limitante no es el numero K, o el hecho de que los componentes

Y, (u) estan igualmente distribuidos, pero si la hipotesis de independencia de los

Yy (u).

Si los errores humanos y de mediciones pueden algunas veces ser considerados
como eventos o procesos independientes, en las ciencias de la tierra los diversos
procesos geologicos/biolégicos que han generado el fenbmeno observado, son
raramente independientes uno del otro, ni son aditivos. No obstante, los modelos
Gaussianos multivariados son extremadamente afines, bien entendidos y tienen
un record establecido de aplicaciones exitosas. Estas consideraciones heuristicas
son suficientes para convertir al modelo Gaussiano en la eleccion privilegiada para
el modelamiento de variables continuas, a menos que se pruebe lo contrario.

La definicién tradicional de una distribucion Gaussiana (o normal) multivariada

como es expresada a través de su expresion matricial de su multivariada puede
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ser encontrada en muchos textos, pero ese término es de muy poco uso practico.

Es mejor definir este modelo a través de sus propiedades caracteristicas.

La funcién aleatoria {Y W=Y(u)ue A} es normal multivariada si y solo si:

. Todos los subgrupos de la funcién aleatoria, por ejemplo {Y (u),ueBe A},

son también normales multivariados.
o Todos las combinaciones lineales de las variables aleatorias componentes

de Y (u) son distribuidas normalmente

vn, Vlos pesos w,, mientras que u, € A.

o Un valor de covarianza cero, ocasiona independencia total
si Cov{Y(u),Y (u)} =0..... Eq.2.4

Las dos variables aleatorias Y(u) y Y'(u), no estan simplemente sin

correlacionar, sino que también son independientes.
o Todas las distribuciones condicionales de cualquier subgrupo de la funcién

aleatoria Y (u), dadas las realizaciones de cualquier otro subgrupo, son normales
(multivariados). Por ejemplo, la distribucion condicional de las K variables

aleatorias {Yk u')k=1..,Ku' e A}, dadas las realizaciones y(u, )=y, ,a=1..,n,

es normal variada, VK,vu',,vn,Vu_,Vvy, .

El caso de que K=1, U=Uy, donde los modelos de variable aleatoria Y (Up), la
incertidumbre acerca de un valor sin muestrear especifico Y (Up) es de interés
particular: el “ccdf’ de Y (Up), dados los n datos Y, es normal y completamente

caracterizado por:
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o Su media o expectativa condicional identificado para el SK estimado de
Y(Uo)

E{Y (Uo)l Y(ua): ya’azl""’n}z[y(uo):‘*SK

—m(uy)+ 34, [y, -m(y,)]

a=1

Donde m(u)=E{Y(u)} es el valor esperado de la variable aleatoria Y (u), no

necesariamente estacionaria, los n pesos A, son dados por el sistema SK.

Donde C(u,u')=Cov{Y(u),Y(u')}es la covarianza no necesariamente

estacionaria, de la funcion aleatoria Y (u).

° Su varianza o varianza condicional es la varianza del SK:

Var {Y (u,) | y(u,) =y, a@=1...,n} =

C(uo’uo)_zn:lac(uo’ua)

a=1

Para la simulacion estocastica, la normalidad de todos los “ccdf” es un verdadero
punto a favor; realmente, la determinacion de la secuencia (Eq. 2.2) de “ccdf’
sucesivos reduce a resolver la secuencia correspondiente a sistemas de Kriging

Simple.
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2.2.1 Transformacidén normal score. La primera condicion necesaria para que la
funcidn aleatoria estacionaria Y (u) sea Multivariada normal es que su “ccdf’

univariado sea normal
Prob{(Yu) <y} =G(y), VY.ccoorrrrnuee. Eq.2.8

Donde G (.) es la “ccdf’ Gaussiana estandar; Y (u) es asumida estandarizada, es
decir, con media cero y varianza unitaria.

Desafortunadamente, la mayoria de los datos de las ciencias de la tierra no
presentan histogramas Gaussianos simétricos. Esto no es un problema mayor ya
que una transformacién no lineal puede transformar cualquier “cdf’ continuo en
cualquier otro “cdf”.

Se toman dos variables aleatorias Z y Y con “cdf’ Fz(z) y Fy(y) respectivamente.

La transformacion Y =¢(Z) identifica las probabilidades cumulativas
correspondientes a los valores p en los intervalos de probabilidad Zy Y:
F(y,)=F,(z,)=p,vpe[01]
-1
Y=F "(F(2) e, Eqg.2.9

Con F,7(.) siendo el “cdf” inverso o funcién quantile de la variable aleatoria Y:

y, =F(p).Vpe[0,1].
Si Y es una normal estandar con “cdf’ F, (y)=G(y), la transformada G™'(F,(.)) es
la transformada Normal Score. En la practica, los n datos de muestras z son

ordenados en valores ascendentes 7Y <79 <...<z".

La frecuencia cumulativa correspondiente al valor K-ésimo mas grande del datum

k
zes Fz(z(k)): k/n o Fz(z(")) :Za)j e[O,l] si un conjunto de pesos corregidos o,
j=1

han sido aplicados a los n datos. Entonces la transformada Normal Score de 2

es el quantile k/n de la normal estandar cdf.
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Si la muestra marginal de cdf F, (z) es muy discontinua debido, por ejemplo, a que

existen muy pocos datos, se podria considerar su suavizacion anterior a la
transformacién Normal Score, lo cual se lograria con el programa histsmth, lo que

también podria usarse para la transformacion en reversa.

Si los pesos son usados para corregir la muestra del cdf F,(z), es el

correspondiente histograma con los pesos usados de los datos de la
transformacién Normal Score que son normalizados, y no los histogramas del

Normal Score sin los datos de pesos.

2.2.2 Simulacién gaussiana secuencial. El algoritmo mas apropiado para
generar realizaciones de campos Gaussianos multivariados es provisto por el
principio de simulacion secuencial tratado anteriormente en el numeral 2.1.5.

Cada variable es simulada secuencialmente de acuerdo a su cdf normalizada
completamente caracterizada a través de un sistema de Kriging Simple de tipo
(Eq. 2.6). Los datos de condicionamiento consisten en todos los datos originales y
todos los valores simulados previamente encontrados dentro de una vecindad de

una locacion que esta siendo simulada.

La simulacién condicional de una variable continua z(u) modelada por una funcién
aleatoria estacionaria de tipo Gaussiana, Z(u) procede de la siguiente manera:
o Se determina la univarianza de cdf, F,(z), representativa en toda el area de

estudio y no solo donde los datos de muestra z estén disponibles. La correccion
puede ser necesaria si los datos z estan localizados preferencialmente; también

puede necesitarse una suavizacion mediante una extrapolacion.
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o Usando el cdf F,(z), se efectua una transformacion Normal Score de los

datos z a los datos y, con una normalizacion estandar cdf.
o Se verifica la normalidad de la bivariable de los datos y del Normal Score. Si
no puede ser retenido el modelo Gaussiano multivariado, entonces se consideran
modelos alternativos tales como una mezcla de poblaciones Gaussianas o un
algoritmo basado en indicador para la simulacion estocastica.
o Si un modelo de funcidén aleatoria Gaussiana multivariable puede ser
adoptado para la variable y, se procede con el programa sgsim y la simulacion
secuencial:
1. Se defina un patron aleatorio que visite cada nodo de la malla (no
necesariamente regular) una vez. En cada nodo u, se retiene un numero
especifico de datos condicionadores de vecindad incluyendo los datos
originales y los valores y de nodo de malla simuladas previamente.
2. Se usa el Kriging Simple con el modelo del variograma Normal Score
para determinar los parametros (media y varianza) del ccdf de la funcion

aleatoria Y (i) en un lugar u.

3. Se determina un valor simulado y" (u) a partir de ese ccdf.
4. Se adiciona el valor simulado y® (u) al conjunto de datos.
5. Se procede al siguiente nodo y se hace un lazo hasta que todos los

nodos simulados son simulados.

o Se regresa la transformacion de los valores normales simulados
{y(')(u),u = A} a valores de la variable original {z(')(u)z(p‘l(y(')(u)),u e A}, donde

son usadas interpolaciones y extrapolaciones.
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Realizaciones multiples

Si se desean realizaciones multiples {z“)(u),u € A},I =1,...L, se repite el algoritmo

anterior L veces del siguiente modo: el mismo patrén aleatorio que recorre los
nodos. En este caso, la configuracion de datos, ademas del sistema de Kriging
Simple, son los mismos de una realizacién a la otra, por lo que solo necesitan ser

resueltas solo una vez y reduce el tiempo de simulacion.
Kriging Simple o Kriging Ordinario

La decision previa a la estacionaridad requiere que el Kriging Simple con media
igual a cero, sea usado en los pasos anteriormente mencionados del algoritmo de
simulacion Gaussiana. Si los datos son lo suficientemente abundantes para
considerar inferencia de un modelo de funcién aleatoria no estacionaria, se puede
proceder asi:

o Considerar un arreglo de medias previas de un Kriging Simple local
(diferentes de cero) para ser usado en la expresion de los estimados de KS. Estas,
cuentan para hacer el paso al proceso de Kriging Ordinario mediante el aporte de
medias no estacionarias locales obtenidas a partir de otra fuente de informacion.

o Dividir el area en subzonas distintas y considerar para cada una de ellas un
diferente modelo de funcion aleatoria estacionario, o que implica inferencia de un
histograma y un variograma de Normal Score diferentes para cada subzona.

o Considerar un variograma Normal Score estacionario, inferido a partir de

todo el conjunto de datos, y una media no estacionaria para Y (u). La media no

estacionairia, E{Y (u)}, en cada locacién u, es, implicitamente re-estimada a partir

de los datos de vecindad a través de Kriging Ordinario. El resultado de tal re-
escalamiento local de la media modelo, es, usualmente, una reproduccion mas

pobre del histograma estacionario Yy del modelo del variograma.
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Similarmente, la simulacion Gaussiana secuencial con una tendencia externa
puede ser implementada mediante el reemplazo del estimado y el sistema del
Kriging Simple por un estimado del Kriging con tendencia, donde la Normal Score
local es linealmente calibrada al valor colocado de una variacion suavizada de una
variable secundaria (diferente de z). Ya sea Kriging Ordinario o con tendencia el
usado para reemplazar el estimado del Kriging Simple, con todo el rigor, es la
varianza del Kriging Simple la que debe ser usada para la varianza del ccdf
Gaussiano. Una aproximacion consistiria en cada varianza del KO o KT derivada

localmente por un factor constante obtenido a partir de una calibracién previa.

2.2.3 Truncaciones multiples de un campo gaussiano. Si solo existen dos
categorias (k=2), una siendo implementada por la otra, se pueden obtener

realizaciones no condicionales de la unica variable indicadora i (u,) mediante el

truncamiento de realizaciones continuas {y(')(u),uGA} de un campo aleatorio
Gaussiano estandar Y (u):

iV () =1.si.y(u)<y,

i(U)=0,..5IN 0o, Eq.2.11

Con vy, =G, siendo p la proporcion deseada de los indicadores iguales a uno:

E{Iu)}=p.

Ya que el modelo de funcion aleatoria Gaussiana estd completamente

determinada por su covarianza C, (h), existe una relacion uno a uno entre esa

covarianza y la covarianza de indicador luego de la truncacion al valor de p.

Mediante la inversion de la relacion

arcsinCy (h)

Prob{Y(u)S y,.Y(u+h)< yp} = p2+g J. exp(—
0

y.p )d@, se puede terminar
1+sind
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la covarianza C, (h) del campo aleatorio Gaussiano lo cual resultaria con el

variograma indicador requerido.

Como la covarianza C (h) es el unico parametro del modelo Y (u), no puede ser
usado para reproducir mas de una covarianza indicadora. Truncaciones multiples

de las mismas realizaciones {y(l)(U),UEA}, a valores de entrada diferentes

producira multiples indicadores categéricos con las proporciones marginales
correctas, pero con covarianzas de indicador y correlaciones cruzadas
arbitrariamente controladas por el modelo Gaussiano. Por esto, unas covarianzas
de indicador sin control, implican realizaciones con variabilidad espacial sin

control.

Las series de valores de salidas que definen las distintas categorias pueden ser
hechas variables en el espacio. Esto permite la variacién de la proporcion de cada

categoria, por ejemplo, dentro de una secuencia estratigrafica.

Otra consecuencia de las Truncaciones multiples de las mismas realizaciones
continuas, es que la secuencia espacial de las categorias simuladas es arreglada.
Por ejemplo, a lo largo de cualquier direccion se encontraran secuencias de
categorias 1, 2, 3, 4 6 4, 3, 2, 1. El algoritmo no permite la generacién de

secuencias discontinuas tales como 1, 4, 3, 2.
Esta restriccion es util en algunos casos, limitante en otros. El origen comun de la

distribucion continua de todas las categorias resulta en una agradable distribucion

espacial continua.
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Por ultimo, ya que la funcién aleatoria Gaussiana Y (u) que esta siendo simulada
es continua, el condicionamiento de los datos categoricos requiere aproximacion

adicional.
2.3 ALGORITMOS DE TIPO INDICADOR

Modelos de funcion aleatoria indicadores, siendo binarios, son idealmente
apropiados para la simulacion de variables categéricas controladas por estadistica

de dos puntos tales como las probabilidades del siguiente tipo:
Prob{l(u)=11(u+h)=1}=E{I(u)-1u+h)}.............. Eq.2.12
Prob{I(u)=11(u+h)=1=Prob{I(u)=1I(u+h)=1}{-p

I(u) es el modelamiento de la funcién aleatoria, la variable de indicador binaria i
(u) se ajusta a 1, si cierta categoria o evento prevalece en la locacion u, 0 si no, y
E{I (u)} =p es la proporcion estacionaria. Se nota que la probabilidad de
transicion anterior es la covarianza de indicador a través de una simulacion de
indicador estocastica que permite la identificacion de una serie de probabilidades
de transicion de tipo (Eq. 2.12) para diferentes vectores de separaciéon h. La
pregunta es si la estadistica de dos puntos del tipo (Eq. 2.12) es suficiente para

caracterizar la geometria de la categoria {u tal que i (u)=1}.

Si la respuesta a la pregunta anterior es negativa, entonces se necesita

condicionar el modelo de funcion aleatoria indicador 1(u) a estadistica de orden
mayor tal como la de tres puntos:
Prob{I(u)=L1(u+h)=L1(u+h)=1=E{I(u)-1(u+h)-l1(u+h)}.....[Eq.2.13

O estadistica Multivariada implicita tal como unidades s de la forma y tamafio tal

que i(u)=LVYues.
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El condicionamiento a estadistica de variable explicita 3,4,..., K del tipo (Eq.2.13)
puede ser obtenida a través de procedimientos “annealing” (muestras de posibles
estados de un sistema por medio de seleccidn aleatoria de nuevos parametros. Al
final de la simulacion, la coleccion de datos escogidos aleatoriamente en el
espacio de busqueda entrega la informacion acerca del mismo) o Kriging de
indicador generalizado y ecuaciones normales. El condicionamiento a estadistica
multipunto implicita, tal como distribuciones de parametros de forma y tamano, sea

mejor con procesos basados en objetos y otros procesos de punto marcado.

La contribucion mas importante del formalismo del indicador, es la evaluacion
directa de probabilidades condicionales como las requeridas por el principio de
simulacién secuencial. De este modo:

e Si la variable a ser simulada es ya un indicador binario i(u), se ajusta a 1 si la

locacion u pertenece a la categoria s A, o cero si es lo contrario; entonces
Prob{1(u) =1(n)} =E{1W)|(N)}..cccorrrre Eq.2.14

e Si la variable z(u) a ser simulada es continua, su ccdf puede también ser

escrita como una expectativa condicional del indicador:

Prob{Z(u)<z|(n)} = E{1(U; 2)|(N)}...corrrrrrr Eq.2.15

En ambos casos, el problema de la evaluacion de la probabilidad condicional es
planeado dentro de la evaluacion de la expectativa condicional de un indicador
especifico de la variable aleatoria. Esta evaluacion se basa en teoria de regresion
bien establecida, por ejemplo, Kriging. Este aplicado al indicador apropiado de la
variable aleatoria provee el mejor estimado de la expectativa condicional del

indicador, por esto, se dan las probabilidades condicionales (Eq. 2.14 y Eq. 2.15).
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2.3.1 Simulacion de variables categdricas. Se puede considerar la distribucion

espacial de K categorias exclusivas mutuamente s,,k=1,..,K. Esta lista es

ademas exhaustiva, por ejemplo, cualquier locacion u pertenece a una y solo una

de estas categorias.

Se refiere a i(u;s,) como el indicador de clase s, , ajustado a 1 si ues,, o a cero si

ocurre lo contrario.

La exclusion mutua y la exhaustividad ocasionan las siguientes relaciones:

i(u;s,)-i(u;s,.)=0,Vk =k’

El Kriging directo de la variable indicador i(u;s,) proporciona un estimado (de
hecho, un modelo) para la probabilidad que s, prevalece en la locacion u. Por

ejemplo, usando un Kriging de indicador simple:
K
Prob*{I(u;s)} =4 =p +> A [1U;s)-p,]......Eq.2.17

Donde p, = E{I(u;sk)} € [O,l] es la frecuencia marginal de la categoria inferida s, .
Los pesos 4, son dados por un sistema de Kriging Simple tipo estacionario

tradicional usando la covarianza de indicador de categoria s, .

En casos donde las proporciones promedio p, varian localmente, se puede

proporcionar explicitamente sistemas de Kriging de indicador simple con

proporciones locales de variaciones suavizadas p,(u) y la relaciéon (Eq. 2.12), o

re-estimar estas proporciones a partir de datos indicadores disponibles en la

vecindad de la locacion u. Tales re-estimaciones locales de p, , hacen mas aporte

para el uso del Kriging Ordinario.
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Si la categoria, por decir s, es predominante, su probabilidad de ocurrencia

puede ser reducida como el complemento hasta 1 de las otras (K-1)

probabilidades
Prob*{1(u;so)}=4(n)=1-> . 4, [1u;s)-p]....Eq.2.18

e Simulacion Secuencial
En cada nodo u a los largo del patron aleatorio, el Kriging indicador seguido por

una correccion de relacion de orden, proporciona K probabilidades estimadas

P (u|(-),k =1,..,K . La informacién condicionante (-), consiste en datos originales

y valor de indicador simulados previamente para la categoria s, .

Seguido se define cualquier ordenamiento de las K categorias, por decir 1, 2,..., K.
este ordenamiento define un escalamiento tipo cdf del intervalo de probabilidad
[0,1]:

K-

[0,9,() ] (P (), P2 () + p*l(-)),...,(l—i d, (.)j .......... £4.2.19

k=1

Se representa un numero aleatorio p uniformemente distribuido en [0,1]. El
intervalo en el que p cae, determina la categoria simulada en la locacién u. Se
actualizan todos los grupos de datos de indicadores K con esta nueva informacion
de simulacion, y se procede a la siguiente locacion u” a lo largo del patron
aleatorio. El ordenamiento arbitrario de las K probabilidades p’, () no afecta que
categoria es representada ni la distribucién espacial de las categorias debido a la

distribucion uniforme de p.

2.3.2 Simulacion de variables continuas. La distribuciéon espacial de una

variable continua z (u) discretizada en K clases exclusivas mutuamente
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s, :(z,4,2,).k=1..,K, puede ser interpretada y simulada como la distribucion

espacial K indicadores de clase. La pérdida de resolucion dentro de la clase puede
ser recuperada en parte mediante el uso a priori de distribucion dentro de ella, tal

como un modelo de potencia.

Una ventaja de considerar la variable continua z (u) como un mosaico de K clases,
es la flexibilidad para modelar la distribucion espacial de cada clase mediante un

variograma de indicador diferente.

Otra ventaja sobre la mayoria de otras aproximaciones a estimacion y simulacién

es la posibilidad del acceso y manejo de informaciéon apropiada.

Un modelo simple de funcion aleatoria Gaussiana no tiene la flexibilidad, por decir
en suficientes parametros libres, para manejar una mezcla de poblaciones o
cuentas para informacion apropiada. Las mezclas de modelos Gaussianos con
diferentes covarianzas, por ejemplo, una por litotipo, requiere previos datos
categoricos para separar los tipos de facies: tales datos categéricos pueden no
estar disponibles a la escala requerida. El uso de programacién cuadratica para
incluir informacién apropiada, tal como restricciones inequitativas, es engorroso,
de largo uso de CPU y proporciona unicamente una solucion parcial. Por ejemplo,

este tipo de programacion usado para reforzar la restriccion activa z(u,) e(a,.b,),
limita la solucion a los limites del intervalo, a, o b,, en vez de permitir una

solucién dentro del intervalo mismo.
e Indicadores de Clase Cumulativo

Como oposicion a las poblaciones verdaderamente categédricas, cuyas

necesidades no tienen orden alguno, las clases (z, ,,z, ),k =1,...,K, de una variable
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continua z (u) son ordenadas secuencialmente. Por esta razon, es mejor

caracterizar las clases con indicadores de clase cumulativo

i(u;z,)=1si.z(u)< z,

El tipo (z,,,z,) es definido por el producto i(u;zk)[l—i(u;zk_l)] =1. A excepcion de

la primera y ultima clase, la inferencia de los variogramas de indicadores
cumulativos es mas facil que la inferencia de variogramas indicadores de clase,
particularmente, si estos tienen pequefias probabilidades marginales. Ademas, al
considerar indicadores cumulativos (tipo cdf) en vez de indicadores de clase (tipo
pdf), permite el uso de datos indicadores que transportan informacion a través de
“cutoffs”; asi existe menos pérdida de informacion. Por ultimo, los indicadores
cumulativos estan directamente relacionados al cdf de variables continuas bajo

estudio.

e Representacion de Variogramas

La simulacion a partir de ccdf derivado de un indicador, garantiza Ila
representacion de los variogramas indicadores para los z, de entrada
considerados, hasta fluctuaciones ergddicas. Esto no garantiza la reproduccion del
variograma original z, a menos que un completo Co-Kriging de indicador con una

muy buena discretizacién sea implementada (gran numero de K de entrada).

Mejor dicho, es el madograma 2, (h) = E{|Z(u)—Z(u+h)|}, el reproducido ya que

esta funcion estructural es la integral de todos los variogramas de indicador. No
existe una razon a priori para dar el privilegio de la representacién del variograma

sobre el madograma.
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Si por alguna razén el variograma tradicional z debe ser representado, se puede
usar una opcion con Kriging indicador o revertir a un algoritmo de tipo Gaussiano.
Debe notarse que con esta ultima opcidn lo que se representa es el variograma de
la transformacion Normal Score de z. Otra opcidn es pos-procesar la simulacion
de z mediante “annealing” para imponer el variograma requerido. Se debe tener en
cuenta que la discretizacion de clase finita induce un ruido adicional (efecto

nugget).

e Simulacion Secuencial
En cada nodo u a ser simulado a lo largo del patrén aleatorio, el Kriging indicador

(KS o KO) proporciona un modelo ccdf a través de K estimados de probabilidad

F'(u;z, |(n)) =Prob™{Z (u) < z[A(n)} k =1,..., K.

La interpolacion dentro de las clases proporciona una continuidad para todos los

valores de entrada z€[Z,,,,Z

e |

La simulaciéon Monte Carlo de una realizacion z" (u) es obtenida mediante el trazo

de un niimero aleatorio uniforme p®" [0,1] y retomando el quantile p® del ccdf:
2V ) =F7 (u; pP (), EqQ.2.22
F(u; % (u)|(n)) = p*

El conjunto de datos de indicadores (para todos los z, ) son actualizados a partir

del valor simulado z"(u), y se produce a la siguiente locacion u’ a lo largo del

patron aleatorio.

Una vez que todas las locaciones u han sido simulados, se obtiene una imagen

estocastica {z(")(u),u S A}. El proceso de simulaciéon secuencial completo con un
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nuevo patron aleatorio puede ser repetido para obtener otra realizacion
independiente {z"(u),ue A},I'=l.

El simulador de indicador secuencial tanto para variables categéricas como para
continuas es implementado en el programa sisim, donde se permite una
combinacion de Kriging Simple y Ordinario. Informacién de baja relevancia
codificada como datos de indicador extraviados o datos previos de probabilidad

puede ser considerada, mientras que el mismo indicador de covarianza C, (h;z)

sea usado para los datos claves como para los que no lo son tanto.
2.4 PROGRAMAS DE SIMULACION GAUSSIANA

2.4.1 Simulacion gaussiana secuencial sgsim. El algoritmo Gaussiano
secuencial se explicé anteriormente, donde los parametros de dimensionamiento
sgsim.inc deben ser adoptados para cada estudio de simulacion. El tamafo del
grid deber ser ajustado explicitamente y debe darsele suficiente espacio para la
tabla de covarianza de donde se toman los datos. La representacién de
estructuras de covarianza de gran rango puede ser deficiente si la tabla de toma

de datos de la covarianza es muy pequena.
La libreria GSLIB junto con el programa sgsim deben ser compilados siguiendo las

instrucciones apropiadas y los parametros requeridos son mostrados y explicados

a continuacion:
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1 Parameters for 3G2IHN

z o ol ol ol o o

3

4 START OF PADRLMETERS:

& ../datas/cluster.dat Y"file with data

&1 &2 0 3 5 0O Y ecolwms for X,¥,E,vE,WL,SeC.Var.
7-1.0 1.0e21 Y trimming limits

81 “transform the data (0O=no, l=yes)

3 3gsim.trn Y file for output trans table

100 Y consider ref. dist (0=no, 1l=yesz)
11 histsmth.out Y file with ref. dist distribution
lz1 2 Y coluwmns for vr and wt

12 0.0 15.0 i1 Zmin, 2max (tail exXtrapolation)

14 1 o.0 i1 lower tsil option, parameter

15 1 15.0 Y upper tall option, parameter

16 1 Ydebugging level: 0,1,2,3

17 sgsim. dbg Yfile for debuggihg output

18 sgsim. out Yfile for simulation output

19 1 Ynunber of realizations to generate
Z0 50 0.5 1.0 Y X, Xmn, Xsiz

Z1 50 0.5 1.0 YRy, vion, ySiz

Z2 1 0.5 1.0 YNz, Zmn, 23iz

£3 59069 Yrandom nunber seed

Z4 0 =] Ymwin and max original data for sim

Z5 12 Ynumber of simulated nodes to use

Z6 1 Ya3signh data to nodes (0=no, 1=yes)
27 1 3 Yrwultiple grid search (0=no, 1=yes),num
Zg8 0 Ymwaximan data per octant (0=not used)
23 10.0 10,0 10,0 “Ywaximan search radii (hmax, hmin, vert)
20 0.0 0.0 0.0 Yangles for search ellipsoid

31 4 0. 60 1.0 Yktype: 0=3K, 1=0K,2=LVMN,3=EXDR,4=C0OLC
22 ,./datafvydata.dat Y file with LVM, EXDR, or COLC wariable
33 4 i1 column for secondary varisble

34 1 0.1 Yhst, nugget effect

351 0.9 0.0 0.0 0.0 Yit,co,angl, angZ, angl

36 i0.0 1o0.0 10,0 \a_h.max, a_hmin, a vert

Figura 2.1 Ejemplo de archivo de parametro para sgsim

o Datafl: datos de entrada en un archivo formateado simplificado. Si el dato
no existe, se generara una simulacién incondicional.

o Icolx, icoly, icolvr e icolsec: son los numeros de columnas para las
coordenadas X, Y y Z, la variable a ser simulada, el peso de los datos y el posible
uso de una variable secundaria. Se pueden ajustar el niumero de columnas de las
coordenadas a cero, lo que indica que la simulacién es en 2D o 1D. Para pesos de

datos iguales, se ajusta icolwt a cero.
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o Tmin y tmax: son todos los valores que se introducen en el simulador, los
que estén por debajo de tmin o por encima de tmax se ignoran.

o Itrans: si se ajusta a cero, no se realiza ninguna transformacion, la variable
se asume de una vez normal estandar (los resultados de la simulacion
permaneceran también invariables). Si es 1, se realiza la transformacién.

o Ismooth: ajustada a cero, el histograma de datos, posiblemente con pesos
esparcidos, es usado para la transformacion; si es 1, ocurre que los datos son

transformados de acuerdo a los valores en otro archivo.

o Smthfl: archivo con los valores a usar para la transformacién a Normal
Score.
o Icolvr e icolwt: son las columnas en smthfl para la variable y los pesos (se

ajusta a 1y 2, si smthfl es la salida a partir de histsmth).

o Zmin y Zmax: minimos y maximos valores de datos permitidos. Son usados
en el procedimiento de transformacion inversa.

o Ltail y Lpar: especifica la implementacion de la transformacion inversa en el
punto mas bajo de la distribucion; Itail = 1, implementa una interpolacion lineal al
limite menor Zmin, y Ltail = 2, implementa una interpolacion del modelo de
potencia con w = Ltpar al limite inferior Zmin.

o Utail y Upar: especifican la implementacion de la transformacién inversa en
el extremo superior de la distribucidn; Utail = 1, implementa una interpolacion lineal
al limite superior Zmax, y Utail = 2, implementa una interpolacién de modelo de
potencia con w = utpar al limite superior Zmax; y utail = 4, implementa una
extrapolacion de modelo hiperbdlico con w = utpar.

o Idbg: es el nivel de “debugging” entero entre 0 y 3. Entre mas alta sea, mas
informacion saldra escrita.

o Dbgfl: es el archivo para la salida del “debbuging”.
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o Outfl: es el archivo de salida donde se almacena el grid de salida. Este
archivo contendra los resultados, ciclo mas rapido en X, luego en Y, luego en Z y

por ultimo, simulacion por simulacion.

o Nsim: es el numero de simulaciones a generar.

o Nx, Xmn, Xsiz: es la definicion del sistema del enmallado (eje x).

o Ny, Ymn, Ysiz: es la definicidon del sistema del enmallado (eje y).

o Nz, Zmn, Zsiz: es la definicion del sistema del enmallado (eje z).

o Ndmin y Ndmax: numero minimo y maximo de datos originales que deben

ser usados para simular un nodo grid. Si existen menos datos que Ndmin, el nodo
no es simulado.

o Mcnode: el numero maximo de nodos previamente simulados para usar en
la simulacién de otro nodo.

o Sstart: si se ajusta a cero, los datos y los nodos grid previamente simulados
son buscados por separado, los datos mediante una busqueda de super bloque y
los nodos en una busqueda en espiral. Si es ajustado a 1, los datos se asignan a
nodos grid y se usa una busqueda en espiral, donde no se consideran los valores
ndminy ndmax.

o Multigrid: se realiza una simulacién de grid multiple si se ajusta en 1, si es lo
contrario, se hace una busqueda espiral estandar para nodos previamente
simulados.

o Nmult: niumero de refinamientos de grid multiple a considerar, solo si
multigrid se ha ajustado a 1.

o Noct: numero de datos originales a usar por octante. Si es ajustado a 0,
entonces no se usa; por el contrario, este sobrepasa al parametro ndmax y los
datos son divididos en octantes; y el dato oct mas cercano en cada octante es
utilizado para la simulacién del nodo grid.

o Radiuspmax, Radiuspmin, Radiuset: busqueda en la maxima direccion

horizontal, minima direccién horizontal y direccion vertical.
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o Sang1, Sang2, Sang3: los parametros de angulo que describen la
orientacion de la busqueda elipsoidal.

o Ktype: tipo de Kriking (0 = KS, 1 = KO, 2 = KS con media variable
localmente, 3 = K con tendencia externa, 4 = CoK) usado mediante loops a través
de todos los nodos. Por teoria se requiere el KS, solo en casos donde el numero
de datos originales encontrados es lo suficientemente grande puede usarse KO
sin correr el riesgo del esparcimiento de los valores de los datos mas alla de su
rango de influencia.

o Rho y Varred: coeficiente de correlacion y factor de reduccion de varianza
para el uso de CoK (solo usado si Ktype = 4). El factor de reduccion de varianza
modifica la varianza del Kriging luego del CoK. Por defecto, deber ser 1, sin
embargo, dependiendo en la continuidad de la realizacion de la variable
secundaria, la varianza del modelo resultante puede ser muy alta. Un factor de
reducciéon de alrededor de 0,6 podria ser requerido. Actualmente se esta
estudiando un proceso mejor entendible y mas automatico de este parametro.

o Secfl: el archivo para la media variante localmente, la variable de tendencia
externa o la variable para el CoK.

o Nst o CO: numero de estructuras de semivariogramas y la constante de
nugget anisotropica.

. Para cada estructura nst, se debe definir it, el tipo de estructura; cc, el
parametro c¢; angl, ang2, ang3, los angulos que definen la anisotropia
geométrica; aamax, rango horizontal maximo; aanmin, rango horizontal minimo; y
aaver;, rango vertical. El modelo del semivariograma es aquel proveniente del
Normal Score. La varianza del Kriging es directamente interpretada como la
varianza de la distribucién condicional; consecuentemente, la constante nugget cO
y los parametros c (sill), deben ser sumados a 1. Se debe recordar que el modelo

de potencia no es un modelo legitimo para un fenbmeno multi-Gaussiano.
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2.4.2 Truncaciones multiples de un campo gaussiano gtsim. Como cualquier
programa de simulacion, deber ser compilado siguiendo ciertas caracteristicas, a

continuacion se presentan los parametros requeridos para el programa principal.

1 Paramweters for GT3IN

Z o o i

3

4 START OF PARAMETERS:

£ =gsim.out Yfile with input Gaussian realizations
& gtsin.out “file for output categorical realizations
71 “humber of realizations

g 50 50 1 Y hH, DY, DE

33 “nurkber of categories

101 0.25 i cat (1) glokbal proportion(l)

11 2 0.25 i cat (2] global proportion(z)

12 3 o.50 ! Ccati3) global proportion(3)

1z 0 “proportion curves (0=no, 1l=vyesz)

14 propedl.datc ! file with local proportion (1)

15 1 i colwnn number for proportion

16 propol2. dat i file with local proportion (2)

17 1 ! column number for proportion

18 propol3. dat ! file with local proportion (3)

12 1 ! columh nuwber for proportion

z0

Figura 2.2 Ejemplo de archivo de parametro para gtsim

o Gausfl: archivo de entrada de datos con las realizaciones Gaussianas que

seran truncadas para crear las realizaciones de variable categoéricas.

o Outfl: archivo de salida para las realizaciones de variable categorica.

o Nsim: numero de realizaciones.

o Nx, Ny y Nz: tamafio del grid de simulacion.

o Ncat: numero de categorias.

o Cat () y Proportion (): los cdédigos de enteros para cada categoria y su

correspondiente proporcion global.

o Pcurve: si se ajusta a cero, no hay curvas de proporcion y las proporciones
globales son sumadas para establecer las entradas para el truncamiento. Si es
puesto en 1, los archivos de curva de proporcion son considerados para la entrada

de la variacion local. Se necesitan archivos de proporcién ncat — 1.
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o Propfl: archivo que contiene un grid regular de 3D (del mismo tamafio del de
entrada en las realizaciones Gaussianas) que a su vez incluye las proporciones
locales de las categorias ncat — 1.

o Icolprop: columna con la proporcion de variacion local.

2.5 PROGRAMAS DE SIMULACION DE INDICADOR SECUENCIAL

Este programa es para la simulacion tanto de variables categéricas de codificacion

entera, como para variables continuas con datos a indicar a partir de cdf. A

continuacion se explican los parametros requeridos para el programa principal.

1 Parameters for SISIN

z o i i e i i

3

4 3TART OF PARALMETERS:

51 Y1=continuous (cdf) , O0=categorical (pdf)
&5 “nurber thresholds/categories

70.5 1.0 z.5 5.0 0.0 thresholds / categories

20.12 0.29 0.50 0O0.74 0.858 & global cdf / pdf

2 . ./data/cluster.dat Zfile with data

1o 1 2 a ) i coluwns for X, YV, Z, and wvariabhle

1l direct.ik “file with soft indicator input

1z 1 2 a 34 587 Y columns for X, ¥, Z, and indicators
130 i Markowv-Bayes simulation (0=no, 1=ves)
l40.61 0.54 0.56 0.53 0.29 4% calibhration Biz) walues

18 —-1.0e21 1.0ez1 “trimming limits

le 0.0 0.0 Ywinimn and maximwn data value

171 o.o Y lower tail option and parameter

18 1 1.0 Y middle option and parameter

151 0.0 i upper tail option and parameter

Z0 zluster.dat it file with tabulated wvalues

21 3 ] Y colwmns for wariable, weight

EE 0 vdebugging level: 0,1,2,3

23 sisim.dbg “wfile for debugging output

24 sisim.out “file for simulation output

25 1 Yonuber of realizations

Z6 50 0.5 1.0 WX, ¥, ®x2iz

27 50 0.5 1.0 Yy, yImn, y2is

& 1 1.0 10.0 “WNEZ, Zhn, 251z

Z3 69069 Yrandom nuber seed

=012 Ymaximum original data for each kriging
31 12 Wwad i previous nodes for each kriging
32 1 wwaximun soft indicator nodes for kriging
221 Yaszign data to nodeza? (0=no, l=yes)

34 0 3 Wwultiple grid search? (0O=no,l=yes),nun
350 YA il per octant [O=not used)

e Z20.0 ZOo.0 2Z20.0 Ymwaximun search radii
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37 0.0 o.o 0.0 Yangles for search ellipsoid
380 2.5 WO=full IE, 1l=wedian approx. [cutoff)
330 YWO0=3K, 1=0K

40 1 0.15 Y One nst, nugget effect

41 1 0.85 0.0 o.o 0.0 Y it, oo, andgl, angs , angld
42 0.0 10.0 10,0 i & hmax, =@ hmin, a wvert
43 1 0.10 Y Twa nst, nugget effect

44 1 o.s0 0.0 o.o 0.0 i it,cc,angl, angs , angs
45 10.0 10.0 10.0 Y & hwax, a hwin, & vert
48 1 a.10 " Three nst, nugget effect

47 1 0.%0 0.0 o.o 0.0 Y it, oo, andgl, angs , angld
45 i6.0 10.0 10.0 i a8 hmax, =@ hmin, a wvert
43 1 0.10 YFour nst, nugget effect

s 1 0.s0 0.0 a.o 0.0 i it,cc,angl, angs , angs
51 10.0 10.0 10.0 Y & hmwax, a hwin, a wvert
B2 1 0.15 “WFive nst, nugget effect

53 1 0.85 0.0 o.o 0.0 Y it,coc,angl, angs , ang3d
54 i6.0 10.0 10.0 i & _hmax, & hwmin, a wvert
-3

Figura 2.3 Ejemplo de archivo de parametro para sisim

o Vartype: tipo de variable (1 = continua, 0 = categdrica).
o Ncat: numero de entradas o categorias.
o Cat: valores de entrada o cddigos de categoria (debe haber ncat valores en

esta linea de salida.

o Pdf: valores globales del cdf o pdf (debe haber ncat valores en esta linea a
de salida).

o Datafl: datos de entrada en un archivo GEO-EAS simplificado.

o Icolx, Icoly, Icolz e Icolvr: numero de columnas para las coordenadas X, Y,

Z y la variable a ser simulada. Se pueden ajustar una o dos columnas de
coordenadas a 0, lo que indica que la simulacién es en 2D o 1D.

o Directik: archivo a partir del cual se leen los valores de indicador ya
transformados. Los valores extraviados son identificados tan bajos como tmin, lo
que corresponderia al intervalo de restricciéon. Por el contrario, los datos cdf deben
crecer constantemente de 0 a 1 y las probabilidades categoricas tienen que estar
entre 0y 1, y ademas sumar 1.

o Icolsx, Icolsy, Icolsz e Icoli: columnas para las coordenadas X, Y, Z y las
variables de indicador.
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o Imbsim: se ajusta a 1 si se usa el CoK, de lo contrario es 0.

o B (z): si el Imbsim es 1, se necesitan valores de calibracion B (z).

° Tmint y Tmax: limites de valores por los cuales por debajo o por encima, los
demas seran ignorados.

o Zmin y Zmax: valor de atributo minimo y maximo cuando se considera una
variable continua.

o Ltail y Ltpar: especifica la extrapolacién en el extremo inferior: ltail = 1,
implementa una interpolacién lineal al limite inferior zmin; Itail = 2, implementa una
interpolacién de modelo de potencia con w= lfpar al limite inferior zmin; y Itail = 3,

implementa una interpolacion lineal entre quantiles tabulados (solo para variables

continuas)
o Middle y Midpar: especifica la interpolacion dentro del medio de la
distribucion: middle = 1, implementa una interpolacidon lineal; middle = 2,

implementa una interpolacion de modelo de potencia con w = midpar; y middle =
3, permite una interpolacion lineal entre valores de quantile tabulados (solo para
variables continuas).

o Utail y Utpar: especifica la extrapolacién en el extremo superior de la
distribucion: utail = 1, implementa una interpolacion lineal al limite superior zmax;
utail = 2, implementa una interpolacion de modelo de potencia, con w= utpar al
limite superior zmax; utail = 3 implementa una interpolacion lineal entre los
quantiles tabulados; y utail = 4, implementa una interpolacion de modelo
hiperbdlico con w= utpar. La extrapolacion del extremo hiperbdlico esta limitado
por zmax (solo para variables continuas).

° Tabfl: si la opcion escogida para cualquiera de las tres regiones, es la
interpolacién lineal entre valores tabulados, entonces es abierto el archivo de
formato Geo-EAS simplificado para cargar los valores. Una opcién legitima es

exactamente el mismo archivo como los datos condicionales.

74



o Icolvrt e Icolwtt: los numeros de columnas para los valores y los pesos de
los mismos en tabfl. Se puede anotar que los pesos pueden ser usados pero no
son requeridos, simplemente se ajusta el numero de la columna menor o igual a
cero.

o Idbg: nivel de “debbuging” entre o y 3. Entre mas alto sea, mayor cantidad
de informacién saldra.

o Dbgfl: archivo para la salida del debbuging.

o Outfl: archivo donde se escribe el grid de salida, contendra resultados,

rapidez del ciclo en X, luego en Y, luego en Z y por ultimo simulacion por

simulacion.

o Nsim: numero de simulaciones a generar.

o Nx, Xmn, Xsiz: es la definicidon del sistema del enmallado (eje x).

o Ny, Ymn, Ysiz: es la definicidon del sistema del enmallado (eje y).

o Nz, Zmn, Zsiz: es la definicion del sistema del enmallado (eje z).

o Seed: semilla del numero aleatoria (numero entero, impar y grande).

o Ndmax: numero maximo de datos originales que seran usados para simular
un nodo grid.

o Ncnode: numero maximo de nodos previamente simulados para usar en la

simulacién de otro nodo.

o Maxsec: numero maximo de “soft data” (en locaciones de nodo) que seran
usados para la simulacion de un nodo. Este es particularmente util para restringir
el numero de “sofa data” cuando una variable secundaria exhaustiva informa todos
los nodos del grid.

o Sstrat: si se ajusta a cero, los datos y los nodos del grid simulados
previamente son buscados por separado, los datos mediante una busqueda de
super bloque y los nodos en una busqueda en espiral. Si es ajustado a 1, los datos
se asignan a nodos grid y se usa una busqueda en espiral, donde no se

consideran los valores ndmin y ndmax.
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o Multigrid: se realizara una simulacién de grid multiple si se ajusta este valor
en 1 (por el contrario, se considerara una busqueda espiral estandar).

o Nmult: numero de refinamientos de grid multiple a considerar, solo si
multigrid se ha ajustado a 1.

o Noct: numero de datos originales a usar por octante. Si es ajustado a 0,
entonces no se usa; por el contrario, el dato oct mas cercano en cada octante es
utilizado para la simulacién del nodo grid.

o Radiuspmax, Radiusymin, Radiuse: busqueda en la maxima direccion
horizontal, minima direccién horizontal y direccion vertical.

o Sang1, Sang2, Sang3: los parametros de angulo que describen la
orientacion de la busqueda elipsoidal.

o Mik, Mikcat: si se ajusta mik a 0, entonces se realiza un Kriging indicador
completo en cada locacion del nodo del grid para establecer una distribucion
condicional. Si se ajusta mik a 1, entonces se usa la aproximacion media, es decir,
un variograma simple para todas las categorias. De otro modo, solo se necesita
que se resuelva un sistema Kriging y el tiempo de cdmputo se reduce
significativamente. El variograma correspondiente a la categoria mikcat sera
usado.

o Ktype: el tipo de Kriging (0 = KS, 2 = KO) usado a través del loop por todos
los nodos. Por teoria se requiere el KS, solo en casos donde el numero de datos
originales encontrados es lo suficientemente grande puede usarse KO si correr el
riesgo del esparcimiento de los valores de los datos mas alla de su rango de
influencia. Los valores globales pdf (especificados con cada categoria) son usado
para KS.

o Nst o CO: numero de estructuras de semivariogramas y la constante de
nugget anisotropica.

° Para cada estructura nst, se debe definir it, el tipo de estructura; cc, el

parametro c¢; angl, ang2, ang3, los angulos que definen la anisotropia
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geomeétrica; aamax, rango horizontal maximo; aanmin, rango horizontal minimo; y

aavyert, rango vertical.

2.6 PROGRAMAS UTILES

Se presentan programas de utilidad que parten de los algoritmos geoestadisticos,
sin embargo son utiles en la produccion de graficas y figuras.

Los generados por lenguaje de descripcion en una pagina de visualizacion, son
graficos elementales de aproximadamente 3’4", donde pueden ser pre-
visualizados o inclusive impresos, opciones que no se tenian en versiones

anteriores del programa.

Los comandos de visualizacion para los encabezados de la grafica estan
contenidos en archivos de plantilla nombrados indiferentemente, de donde son

leidos mediante un editor.

La motivacion detras de estas muestras del visualizador es dar al usuario una
forma de obtener rapidos sumarios graficos y estadisticos de sus datos. Claro que
se debe aprender un poco acerca del lenguaje de descripcion del visualizador si

se desea adaptar el programa de salida.

o Mapas de escalas de grises y colores pixelplt: para hacer graficos de
cortes en 2D a partir de conjuntos de datos en 3D, ya sea generado por un Kriging
o algoritmos de simulacion, se pueden usar mapas de grises o0 escalas de colores,
variando simplemente datos del archivo y de entrada. A continuacion se muestra

el codigo del programa
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| Parsmeters for PIZELPLT
Ea
START OF FARLMET
simlacionnewPOROES . out Yfile with gridded data
1 4 coluwn nuwrber for wvariable
-1.0e21 1.0ez21 i data trimoing liwits
EP PORCKZnewCORREGIDA.ps Yfile with Post3cript output
1 “realization nwbher
a3 0.5 10.0 Y OX,Hmn, x2iz
161 0.5 10.0 YRy, ymn, yais
215 0.5 10.0 YNz, zmn, £3iz
1 Yslice orientation: 1=XY¥, 2=XZ, 3=YZ
100 Y=lice number
POROIIDALL Y Title
Este YE label
MNorte YWY label
u] YO=arithwetic, 1=log sScaling
1 Y O=gray =scale, l=color scale
u] Y O=pontinuous, 1=categorical
o.0 0.5 0.05 Yoontinuous: mwin, maEx, increm.
4 “categorical: nuwber of categories
1 3 Code One ‘category (), code(), name()
Z 1 Code Two
3 & Code_Three
4 10 Code Four

Color Codes for Categorical Variasble Plotting:
1=red, Z=orange, 3I=yellow, 4=light green, 5S=green, 6=light hlues,
T=dark blue, 8=wviolet, 2=white, 1l0=klaclk, ll=purple, 1Z=hrowh,
13=pink, l4=intermediate green, l5=gray

Figura 2.4 Ejemplo de archivo de parametros para pixelplt

Graficando variogramas vargplt: este programa toma el formato de salida

especial usado por los programas del variograma y crea muestras graficas para
equipos de visualizacion. Este es un programa de muestreo directo y no provee
ninguna facilidad para el calculo del variograma o ajuste de un modelo. Se
encuentran ajustes de variogramas interactivos de acceso publico. Este es el
unico programa del GSLIB que trabaja interactivamente. Se requerira un nombre
de archivo que contenga los resultados del variograma (a partir de gam o gamv).
El escalamiento de la distancia y los ejes del variograma pueden ser ajustados

manual o automaticamente. Se pueden mostrar multiples variogramas en una sola
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grafica o se puede iniciar un visualizador nuevo en cualquier momento. La
siguiente grafica muestra el cdédigo usado para las visualizaciones:
FParameters for WARGFLT
b ol ol ol ol ol ol ol ol ol
STALRT OF PARALMETERS:
vargamplt.ps —file for Post3cript output
z2 —number of variogramms to plot
o.o Z0.0 —diztance limits [(fromw data if mwax<min)
0.0 1.2 —variogram limits [(fromw data 1f mwax<min)
Normal Scores Semivariograsn -Title for wariogram
game . out -1 file with wvariogram data
2 1 1 1 1 - wariogram #, dash #, prts?, line?, color
Color Codes for Variogram Lines/Points:
1=red, Z=orange, 3=yellow, 4=light green, 5S=green, 6&G=light hlue,
T=dark bhlue, S=violet, 9=white, 10=black, ll=purple, 1lZ=brown,
13=pink, 1l4=intermediate green, l5=gray
Figura 2.5 Ejemplo de archivo de parametros para vargplt
o Valores del variograma a partir de un modelo vmodel: este programa

escribe un archivo de salida con el mismo formato del programa gam, para que

puedan ser graficadas con el vargplt. Los usos primarios del vmodel son

sobreponer un modelo en puntos experimentales y también proveer una utilidad

para chequear le definicién del modelo del semivariograma.
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3. CARACTERISTICAS GEOLOGICAS DE LOS AMBIENTES FLUVIALES

Todas las masas de roca tienen algunas caracteristicas o aspectos que
constituyen su estructura, estas estructuras geoldgicas estan relacionadas con
todos los accidentes tecténicos de una determinada region y son formados por
movimientos epirogénicos y orogenicos.

La estructura es la forma en que han sido depositadas las rocas y de acuerdo a
esta forma de depositacion podemos inferir los mejores depdsitos con
caracteristicas de roca, tales como porosidad y permeabilidad, mas favorables
para el entrampamiento de hidrocarburos.

Un objetivo en la exploracién y desarrollo de yacimientos fluviales es determinar el
espesor y el ancho de los cuerpos conglomerados de areniscas (principalmente
depdsitos de cinturones de canal). La mayoria de las técnicas existentes para
determinar las dimensiones de yacimientos fluviales tienen muchas desventajas.
Uno de los principales objetivos para estimar una mejor aproximacion al problema
es hacer uso del conocimiento tedrico y estudios de campo. Es importante
distinguir la arquitectura del sistema fluvial caracterizando cada uno de los
canales, y los cinturones de canal en conjunto. La correlacion entre pozos y una
apropiada analogia entre los datos de espesor y ancho de canal nos dan un valor

potencial para caracterizar el yacimiento fluvial.

3.1. MOVIMIENTO DE PARTICULAS

La capacidad de una corriente es la medida del tamafo de particulas que esta
puede cargar. La competencia de una corriente para una carga suspendida es un
balance entre las fuerzas de levantamiento que ejercen turbulencia y la fuerza de
la gravedad. La competencia es una medida de la capacidad de la corriente para

poder transportar particulas de diferentes tamafios. Ver Figura 3.1.
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Figura 3.1. Flujo de particulas en una corriente

La energia con que la corriente puede transportar estas particulas se refleja de
acuerdo a cantidad de particulas transportadas por el medio. Esto describe un
patrén de flujo establecido por la fuerza y velocidad de la corriente. Se puede

visualizar imaginariamente el trayecto recorrido por una particula en una

determinada corriente. Existen tres patrones principales de flujo :

e Flujo Laminar: Las particulas se mueven dentro del fluido en capas

paralelas

e Flujo Turbulento: Las lineas de flujo se cruzan en un patréon complejo.

e Flujo de pendientes fuertes y suaves: El flujo es determinado por el angulo

de la pendiente. Ver Figura 3.2.
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Figura 3.2. Flujo laminar y turbulento

Las tres formas de movimiento de flujo: Laminar, turbulento y de pendiente,
difieren en la velocidad y la habilidad de transportar granos de arena y otros
sedimentos erodados de las tierras circundantes y del piso del rio. Los flujos
laminares son suaves y solo pueden transportar particulas mas pequenas. Los
flujos turbulentos dependiendo de su velocidad pueden mover particulas de
tamanos de pebbles a cobbles. Las corrientes mas rapidas (las de mayor energia)
pueden mover particulas mas gruesas y a mayores velocidades.

Los tipos de depdsitos generados en sistemas fluviales dependen en gran medida
de la relacion existente entre carga y descarga de particulas. Cuando una
corriente de turbulencia decrece, su fuerza de transporte cae y deposita parte de
su carga. Cuando una corriente eleva durante un mayor flujo, el agua que
sobrepasa el canal inunda el sistema, generando depdsitos de granos mas finos,

conocidos como las llanuras de inundacion (floodplainshale).
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Estos tipos de depdsitos se pueden diferenciar de acuerdo a la forma de
depositacion y a la capacidad de descarga. Los movimientos mas importantes son
(Ver Figura 3.3):

o Carga Suspendida (Suspended Load).
o Particulas dispersas

o Particulas Finas Suspendidas

o Transporte en lecho de roca (Bed Load).
o Particulas Rodadas (Rolled)
o Particulas en Deslizamiento (S/id)

o Saltacion (Saltation)

pol ‘\“/‘-—-_-—""—————',——_"—__-—j——_'\\_-_-_____’-———_\

. Current

Increasing ! ;
velocity Pk R
and / -
turbulence ’""Y'"*"

|

Sand grains maving
along bed by saltation

e Stream bed

Figura 3.3. Flujo de corriente sobre un lecho de arena, limo y arcilla

El flujo de corriente sobre un lecho de arena, limo y arcilla puede transportar
particulas en dos formas: (1) Por saltacion, deslizamiento y rodamientos a lo largo

del fondo. (2) por carga suspendida
Los aluviones generan una clase de depdésito caracterizado por el flujo de

pendientes fuertes y suaves. El cambio de pendiente permite una turbidez y por

consiguiente una mezcla de particulas en la corriente. Los aluviones estan

83



relacionados con los escombros de erosion que los rios depositan como
sedimento y cubren los pisos de los valles, generalmente en la base de las

montanas.

3.2 ESTRUCTURAS SEDIMENTARIAS

Las litofacies en los sistemas de arenas en sistemas fluviales resultan de los
procesos de transporte de particulas tales como traccion, transporte en
suspension y saltacion. La morfologia de los cuerpos de arena formados por estos
tipos de depdsito depende primariamente de tres parametros, tamafio del grano de
arena, profundidad del flujo y la velocidad del flujo. Otros parametros tales como
viscosidad y temperatura, ejercen un menor control sobre la morfologia del lecho
de transporte.

El movimiento de los granos de arena crea ondas y dunas en el lecho de la
corriente. Las Ondas (Ripples) en las arenas son formadas por crestas estrechas
separadas por amplios valles, formando superficies onduladas. Los ripples migran
lateralmente generando estructuras de estratificacion cruzada. Esta es bastante
util en la determinacion de la direccion de la corriente.

El movimiento en los lechos de la corriente puede ser afectado por una mayor
energia generando un movimiento de particulas con mayor velocidad y por lo tanto
produciendo depdsitos con estructuras de formas de Duna (Dune); de mayor altura
y pendiente que las ondiculas (ripples), generadas a pendientes mas suaves. Las
dunas tienen las mismas estructuras de estratificacién cruzada que las ondas.

A mas altas velocidades el movimiento de la duna genera pendientes mas
escarpadas y las particulas en suspension generan turbulencia afectando el
transporte de las particulas del fondo del lecho. Esto genera ondas y dunas dentro
de las mismas dunas y por ultimo el movimiento de retroceso forma las estructuras
de Antidunas (Antidune).
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Figura 3.4. Ripples de corriente

3.3. MODELOS DE FACIES FLUVIALES

Una facie es una unidad de sedimento o roca sedimentaria que conserva las
mismas caracteristicas, como textura, estructuras sedimentarias u otras
caracteristicas fisicas o quimicas (litofacies). Si se encuentra ensamblado un fésil,
se puede definir como una biofacie.

Los modelos de facies son usados para interpretar ambientes de depositacién. En
las facies fluviales los modelos estan relacionados con la definicién de estructuras
sedimentarias y tipos de depdsitos asociados a un patrén de flujo.

Examinar y conocer las caracteristicas de los depdsitos y como ellos cambian
lateral y verticalmente; comparar observaciones con modelos de facies nos

ayudan a comprender sus caracteristicas dentro del yacimiento.

3.3.1. Patrones de rios de canales. Para el estudio de los patrones de flujo es
importante caracterizar las facies asociadas y los diferentes tipos de depdsito. Los
patrones de canales se refiere a las caracteristicas de un canal vista en planta.
Los depdsitos de los rios varian dependiendo del patrén del canal, entonces se

desarrollan diferentes tipos de modelos de facies con diferentes patrones de canal.
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¢ Meandriforme: Un canal, curvado; tiende a formarse en pendientes de bajas
a moderadas, en un material de grano fino.

e Trenzado: El canal se divide alrededor de islas, tiende a formarse en
pendientes mas altas y con material mas grueso.

e Lineal: Raros; se forman en muy bajas pendientes.

e Anastomosados.

En la naturaleza se pueden encontrar mezclas asociadas de los diferentes tipos de
patrones.

Los depdsitos de los rios consisten de depdsitos de canal (overbank) y de llanuras
de inundacidn (floodplain). Los de canal se pueden caracterizar con los siguientes
elementos: canales (point bars, channels), Natural levee, Crevasse Splays. El lodo
y limo son los depdsitos caracteristicos de las llanuras de inundacion. Las
caracteristicas de los depdsitos de los rios dependen del patrén del canal.

En la caracterizacion de yacimientos fluviales, desde el punto de vista
geoestadistico, estos tipos de depodsitos son considerados de gran importancia,
para la definicion de modelos de objetos. Estos modelos se caracterizan de
acuerdo a su arquitectura fluvial, con el fin de permitir dar identidad a cada objeto
el cual puede ser modelado con parametros estadisticos y funciones matematicas.
Todo esto permite construir estratigraficamente el ambiente de depositacion de un

determinado yacimiento.

Rios Trenzados. (braided): Cuando el nivel de un rio cae rapidamente, la
competencia y la capacidad de carga del rio se ve disminuida, entonces la carga
es depositada. Estos depdsitos obstruyen el flujo del rio y causan la division de la

corriente formando pequefios canales.
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Estos tipos de rios son caracterizados por altas relaciones ancho / espesor,
normalmente mayores que 40 y comunmente excediendo 300. Leopold and
Wolmand (1.975) encontraron que ellos tienen pendientes mas escarpadas que
otros tipos de rios.

La geometria de una corriente trenzada genera estructuras aisladas como islas.
Esto permite crear corrientes separadas como trenzas o pequenos flujos de agua
independientes. Si una corriente de esta tiene la capacidad para mover cargas
grandes de sedimentos, estas tienden a depositarlos como barras que localmente
dividen el flujo. Un patrén trenzado presenta abundancia de material grueso y

tiende a formar corrientes que tienen gran capacidad de descarga y a formar

bancos facilmente erodables. Ver Figura 3.5.

- Raisad hoapuf
. deposiiof -

Figura 3.5. Canal trenzado
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Rios Meandriformes (meandering): En contraste con los rios trenzados, los rios
meandriformes tipicamente contiene un canal que se envuelve a través de su
recorrido rompiendo y depositando material encontrado a su paso. Estos son
caracteristicos de pendientes mas suaves. De acuerdo a la geometria establecida
por este tipo de canal, erodara en la parte externa del meandro y depositara en la
parte interna del mismo, generando depdsitos de tipo point bar (barras puntuales).
Ver Figuras 3.6 y 3.7.

(c)

Figura 3.6. Tipo de depdsito asociado a un canal meandriforme
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Figura 3.7. Esquema de plantay cortes asociados a la trayectoria de un

canal

En el esquema de planta y cortes asociados a la trayectoria de un canal

meandriforme. La linea roja muestra la direccion del thalweg

Algunos elementos geométricos importantes a describir en un modelo de facie de
tipo meandriforme incluyen principalmente (Ver Figura 3.8):

¢ Ancho de canal

e Profundidad

¢ Relaciéon ancho / profundidad.

e Ubicacion del centro del canal

e Ubicacion de la linea del thalweg.
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(J.C. Fong, 1994, Mean
reproduced with permission) Be?an;;

Figura 3.8. Diferencia entre la linea central del canal y la linea del thalweg

La linea central no corresponde con la linea del thalweg en todas las trayectorias
del rio. La linea del thalweg se define como la unién de los puntos donde el canal
presenta mayor profundidad. Esta relacionada con la mayor energia de la
corriente. En la figura anterior es importante observar la geometria de cada una de
las secciones de la trayectoria del rio. Para la trayectoria mas recta el perfil
caracteristico esta asociado con geometrias mas parabdlicas y la linea del thalweg
esta en el centro del canal. En las trayectorias curvas los cortes muestran un
desplazamiento del thalweg hacia la parte externa del meandro.

Generalmente el canal meandriforme tiene relaciones ancho /espesor menores de
40, y para rios anastomosados la relacion puede ser menor que 10. Son

caracterizados por una predominancia de material suspendido, bancos cohesivos

y pendientes ligeramente suaves.
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En la primera etapa de formacién de un meandro, la corriente lineal se ve afectada
por los obstaculos encontrados creando variaciones en la fuerza de la trayectoria.
Esto aumenta la sinuosidad de los meandros incipientes hasta alcanzar superficies
cada vez mas céncavas, para luego cortar el meandro en dos puntos de avulsién.
El deposito aislado se denomina oxbow lake (arco de buey), el cual consta de
material fino con vegetacion tipica caracteristica de zonas de inundacion. Ver
Figuras 3.9, 3.10y 3.11.

Figura 3.9. Ejemplo de un canal meandriforme caracterizado por los

depositos de Point bar y Oxbow lake

lil==

Figura 3.10. Ejemplo de un meandro que corta verticalmente una seccién

estratigrafica.
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Aunque los rios meandriformes ocurren en pendientes suaves estos pueden llegar
a tener un gran caracter erosivo en pendientes fuertes y creando perfiles

caracteristicos como el observado en la figura

Silt and clay deposits
in former channel
connections

(d)  Oxbow &

Figura 3.11. Formacién de un Oxbow lake en un canal meandriforme

Rios Anastomosados (anastomosing): Los rios anastomosados son caracterizados
por dos o0 mas canales estables que exhiben de baja a alta sinuosidad. Ellos
parecen ocurrir en areas donde hay rapida subsidencia, pero donde las pendientes
permanecen relativamente bajas (0,5 %). En este tipo de rios los canales son mas

profundos que anchos, generando perfiles principalmente verticales.
3.3.2. Clasificacion de canales con base en la sinuosidad. La Figura 3-12

muestra los patrones de canales y perfiles caracteristicos de acuerdo a la

pendiente del rio.
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Figura 3.12. Patrones de canales y perfiles caracteristicos de acuerdo a la
pendiente del rio

3.4. TIPOS DE DEPOSITO

Cada vez que una corriente de agua puede llevar cierta cantidad de carga, en
cualquiera de sus formas, se produce una depositacion debido al aumento de
dicha carga o por disminucion de velocidad de transporte. Esto genera diferentes
tipos de depdsitos caracterizados por su forma y por el tamafio de grano que lo
conforman.
Algunos de los principales tipos de depésitos asociados a canales son (Ver Figura
3.13):

e Depositos de canal.

e Point bar.

e Natural levee.

e Crevasse Splays.
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e FloodPlain Shale.

I' |
bluff line ; bluff line
“ ————width of floodplain - = -
coarser material
levée levée ~ deposited first
\ S il L channel T
| river ‘
|
Jured 1 layers of silt deposited ~bedload causes bed finer material

pssectionofa floodplain by earlier loods of river to rise

guing lvées and bluffs

carried further

Figura 3.13. Perfil caracteristico de un canal mostrando el canal mismo, el

natural levee y la superficie de inundacion

3.4.1. Depositos de canal. Este tipo de facies, llenan canales sinuosos
abandonados. Es vista como la de mejor calidad del yacimiento debido a la alta
energia de depositacion y consecuentemente al tamafio de grano mas grande
(compuestos la mayoria de veces por arena y grava). Los canales de relleno de
canal son geométricamente definidos por un ancho, espesor maximo y la posicion

relativa de la linea central del canal.

3.4.2 Formacion de un point bar. Los depdsitos de point bar son cuerpos
deposicionales formados dentro del perfil del meandro. Las fuertes corrientes
disminuyen a lo largo de los point bar, descargando material en la parte interna del
meandro, acrecentando el depdsito en la direccion del canal. La migracion del
point bar se manifiesta hacia la parte interna de la curvatura del meandro. Ver
Figuras 3.14 y 3.15.
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Dicho con mas precisién, esos depodsitos se describirdn mejor

acumulaciones de arena y grava en forma de cuarto creciente.

my

Chute channel ¢ Y

River Channel

oint bar //W///

NN

/

Figura 3.14. Formacion de un point bar. Vista de planta y perfil

95

como



Trazado
inicial del
canal

Migracion
del point
bar.

Figura 3.15. Canal meandriforme mostrando la formacidén y migracion de

un point bar

3.4.3. Formacion del natural levee. Este tipo de facie es el depdsito de borde de
canal. Estos depésitos se desarrollan a lo largo y de forma paralela al canal,
disminuyendo el tamafo de grano a medida que se separa del canal. Estas
arenas son consideradas de menor calidad que las arenas de canal. Los
parametros definidos para el Natural Levee son, el ancho w, la altura total s, y la

profundidad por debajo del tope del canal k.

Figura 3.16: (A). Vista de planta . (B) vista de perfil
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En la figura anterior se muestran las. Vistas de planta y de perfil del canal, el
natural levee y un crevasse splays. de estos tipos de depodsitos con sus

respectivos elementos geométricos.

The formation of levees

Time 1
Normal Flow
conditions

Time 2
Flood conditions

Levees

Time 3
Return to normal
flow conditions

Time 4
After repeated floods

Figura 3.17. Etapas en la formacion de un Natural Levee
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La formacién de los levees parten de un flujo normal que delimita los sedimentos
restringidos al canal. Luego el agua y los sedimentos sobre pasan los limites de
borde del canal, en condiciones de inundacion. El flujo retorna a las condiciones
normales y se determina el depdsito del levee. El proceso repetitivo de estos ciclos
de inundacion — depositacion genera el incremento en altura del depdsito del

levee. Ver Figuras 3.17 y 3.18.

Figura 3.18. Ejemplo de un Natural Levee

3.4.4. Formacion de los crevasse splays. Los crevasse splays son como
depdsitos de deltas que se forman a los margenes de canales principales.

Son interdigitados y tipicamente consisten de areniscas de grano fino a medio con
abundantes estructuras sedimentarias, raices de plantas y bioturbacién. Este tipo
de arenas es de menor calidad de las que se encuentran en las dos facies

anteriores.
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3.4.5. Llanura de inundacién. Este tipo de facies, la llanura de inundacion
(floodplain Shale), es considerada como el background de los principales tipos de
depositos de canal, cuando son encontrados en una sucesion estratigrafica.
Consiste de sedimentos finos depositados por suspension a partir de las aguas
que inundan la planicie adyacente al canal. El floodplain Shale puede ser visto
como una matriz en la cual son embebidos o incrustados los objetos que
representan las arenas de buena calidad del yacimiento. Uno puede considerar la
llanura de inundacion como un objeto en el cual se presenta una matriz de arena

con un porcentaje menor al 10% en relacion con el shale de los depdésitos.

Un floodplain es una planicie de pendiente suave construidas por sucesivas capas
de depdsitos de aluvidn ricos en material fino y dados por diferentes periodos de
inundacioén. Durante fuertes periodos de lluvia, cantidades de agua incrementan

los rios cubriendo las tierras adyacentes al canal. Ver Figuras 3.19 y 3.20.

. e i L 'n-...,

e L T ey
- T %”‘

Llanura de inundacion +——_
et~ ! iy

v
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el Roveir

Figura 3.19. Ejemplo de una llanura de inundacion en un canal

meandriforme

99



Los sedimentos presentes en las llanuras de inundacién son ricos en materia

organica, son excelentes terrenos para muchos cultivos y material vegetal.

Erosion at
ou'rsic\i\e bend

N
(a) Deposition of point
bar at inside bend
Position of strongest
current (blue arrow) shifts
from side to side

Silt and clay deposits
in former channel
mnnegtions

B

DCirection of
rmeander migra_tim
A Maximum velocity B

(®) ' = (d

Figura 3.20. Formacion de un Oxbow lake en un canal meandriforme

Los oxbow lake son depdsitos caracteristicos de sectores de inundacién formados
por el aislamiento de un sector del canal debido al rompimiento del mismo. El
deposito del oxbow lake crea un ambiente caracteristico de vegetacion dada por
materiales finos. Este tipo de depdsito puede caracterizar lentes aislados de

inundacién que se encuentran dentro de los depdsitos de canales de meandros.

En esta tesis, se hara mas énfasis en canales, natural levee y en los flood plain

shales, como se mostrara en el siguiente capitulo.

3.5. CONTROLES DE CANAL Y MORFOLOGIA

En la definicion de la morfologia del canal varios elementos son importantes para

controlar el comportamiento del canal:
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e Descarga

e (Carga de Sedimento
e Ancho

e Profundidad

e Velocidad

e Pendiente

e Rugosidad de la capa

e Densidad de Vegetacion

En el tipo de depdsito y la arquitectura del canal los principales elementos que
definen la geometria del modelo del canal son el ancho, la profundidad y la

sinuosidad. Ver Figura 3.21.

Grain size

——Width——— Velocity

T Low
h Medium
High

Figura 3.21. Tipos de depoésitos aportados en un canal de acuerdo ala

posicion de la trayectoria
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3.6. ARQUITECTURA DE LOS ELEMENTOS DE CANALES

Los tipos de depdsitos generados por los rios se pueden clasificar de acuerdo a
diferentes componentes descriptivos y genéticos, que conforman la arquitectura
del canal. Estos son:

1. De acuerdo a la naturaleza de las superficies limite superior e inferior del
depdsito. Superficies erosivas o gradacionales, planares, irregulares o
curvadas (Convexas o concavas).

2. De acuerdo a su geometria: Tabulares, lentes, cuias, en forma de cuchara,
rellenos de canal en forma de U.

3. De acuerdo a su escala: espesor, extension paralela lateral y perpendicular
a la direccion de flujo.

4. De acuerdo a su litologia: Ensamblaje de litofacies y secuencia vertical

5. Geometria interna: Naturaleza y disposicion interna de superficies limite
(paralelas, truncadas, onlap, download).

6. Patrones de paleo corrientes: orientacion de indicadores de flujo relativo.

La integracion de cada uno de estos elementos permite definir la arquitectura del
canal. Con el fin de establecer un modelo de objetos el cual pueda ser modelado
por propiedades petrofisicas y litolégicas, es necesario interactuar con los
diferentes parametros para construir un canal que describa de forma mas correcta

de acuerdo a las caracteristicas que describen un patrén de canal.
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4. MODELAMIENTO DEL YACIMIENTO

4.1. DESCRIPCION DEL CAMPO

El Campo Castilla se localiza en la Cuenca de los Llanos, 35 Km. al Sur de la

ciudad de Villavicencio, en el Departamento del Meta. (Fig. 4.1)

| DEPARTAMENTO
DEL META

" REPUBLICA DE
COLOMBLA

— ST PET R
1) G EREMOLA LA
COOROPUATEN OE
G N || ey

LOCALTZACION GENERAL DEL
CAMPO CASTILLA

Figura 4.1. Mapa Localizacion del campo

El Campo Castilla fue descubierto por Chevron en el afio de 1,969 con la
perforacion del pozo Castilla 1, pero inicié produccién en el afio de 1,977, con el

contrato de asociacién Cubarral suscrito entre ECOPETROL y la compahia

Chevron.
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El 30 de enero de 2000 terminé el contrato de asociacién Cubarral en el que
Chevron administraba y operaba en los Campos Castilla y Chichimene. Con un
contrato de operacion, Chevron manejé el campo entre el 31 de enero y el 30 de
julio de 2000, tras el cual la Gerencia Llanos asumi6 la operacion del campo a
partir del 31 de julio de 2000.

El campo Castilla cuenta actualmente con 42 pozos perforados, de los cuales 40
pozos activos producen crudo pesado de 13.7°APIl, con un potencial de

produccion de 52 Kbpd aproximadamente.

De los 29 pozos perforados hasta el afio 2000, 3 fueron perforados por Ecopetrol
en los bloques denominados Castilla Este y Castilla Norte. A pesar de estas
denominaciones, estos tres pozos pertenecen a la misma estructura del Campo
Castilla. Adicionalmente en el afio 2001 Ecopetrol perforé los pozos Castilla 25H y
Castilla 26, en el 2002 los pozos Castilla 27 a 29 y en el 2003 Castilla 30 a 31.

Desde el punto de vista de yacimientos, el campo posee un Estudio Integrado de
Yacimientos elaborado por Chevron en 1993. Posteriormente la Gerencia de
Yacimientos de Ecopetrol inici6 en 1998 una re-evaluacion de geologia y
simulacién que termin6é en la Evaluacion Integrada de Yacimientos del Campo

Castilla.

A partir de los resultados de la simulacion comprendida en dicho estudio y
revisadas durante el estudio de explotacion adicional, se presentaron varias
acciones de desarrollo para el campo dentro de las cuales se contempla la
viabilidad técnica y econémica de la perforacion de dos pozos verticales y ocho

pozos horizontales.
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No obstante, dado los buenos resultados de los pozos Castilla 25H y 26, ademas
del tamano del campo al cual se le ha cuantificado un OOIP de 2600 Millones de
Barriles, se plantea un desarrollo adicional que no solo mantenga una tasa de
produccion de 52000 Bls/dia para el campo, sino que aumente de forma
significativa el factor de recobro del mismo, por lo que en estos momentos se esta
interpretando un volumen sismico 3D adquirido el pasado afio en el campo, el cual
permitira conocer de forma mas detallada el yacimiento y asi proponer nuevos
escenarios de desarrollo; entre los que se vislumbra la posibilidad de perforar 35
pozos verticales y 6 pozos horizontales, alcanzandose una tasa de produccién de

petroleo cercano a los 80000 barriles de petréleo por dia.

La formaciéon productora en este campo como en los campos adyacentes
(Chichimene, Suria y Apiay), es la Formacion Guadalupe correspondiente al
Cretaceo, la cual a su vez se divide en 2 unidades: Unidad Guadalupe Superior
(compuesto por una arena delgada, arcillosa, relativamente discontinua y de
menor productividad) y Unidad Guadalupe Masivo (conformado por arenas
gruesas y limpias, libres de arcillas y es el principal intervalo productor). Estas
unidades operacionales corresponden a las unidades K1 y K2 respectivamente.
Ademas encontramos en la parte superior la unidad San Fernando. (Fig. 4.2).
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Figura 4.2. Columna estratigrafica
Regionalmente estas unidades representan una secuencia depositacional de larga

duracion en el cretaceo superior, separada por inconformidades a la base y al

tope, con numerosas secuencias de menor orden dentro de esta.
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Se reconocen tres patrones de sedimentacion, que corresponden a la forma en
que se depositaron en la cuenca y su apilamiento vertical. Estos se ven reflejados

en electrofacies caracteristicas para cada evento. (Fig. 4.3).

Inicialmente ocurre la depositaciéon agradacional de las areniscas fluviales de la
Unidad Guadalupe Masivo en condiciones de incremento en el espacio de
acomodacion y aporte de sedimentos en una relacion equilibrada, hacia el final se
incrementa el espacio disponible para sedimentos, o el abastecimiento de estos
disminuye, ocurriendo, una superficie transgresiva marina, que marca el tope de
la Unidad Guadalupe Masivo. La respuesta eléctrica de este intervalo en los
registros de pozos es de forma cilindrica o de bloque. Posteriormente se continua
en condiciones de incremento en el espacio de acomodamiento con relacién al
abastecimiento de sedimentos, dando como resultado la depositacién de
areniscas y shales inter-estratificados transgresivos de la Unidad Guadalupe
Superior inferior, con un patrén de apilamiento retrogradacional, hasta alcanzar
una superficie de maxima inundacién (MFS), la cual es de caracter regional. La

respuesta eléctrica en los registros de pozo, para este intervalo es de campana.

Por ultimo, suprayaciendo esta superficie de maxima inundacion se presenta un
apilamiento progradacional de shales y areniscas resultado de una disminucion
en el espacio de acomodamiento en relacidbn con el abastecimiento de
sedimentos. La respuesta eléctrica en los registros de pozo, para este intervalo
es de embudo. Este ultimo evento es suprayacido por una inconformidad principal
que corresponde al tope de la Unidad Guadalupe Superior y que esta

representada por la base de areniscas fluviales de la Unidad San Fernando.

Para el analisis detallado de las Unidades, se cuenta con la descripcion de
aproximadamente 1150 pies de corazones de los pozos Castilla-3, Castilla-12 y
Castilla-18.
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Figura 4.3 Secuencia depositacional del Campo Castilla
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Para este trabajo se selecciond la unidad Guadalupe Masivo, por ser esta de
caracter fluvial y por ser el principal intervalo productor del campo; sobre esta area

seleccionada se hizo el estudio estratigrafico y la descripcion petrofisica.

4.1.1. Unidad Guadalupe Masivo

Corresponde a areniscas de grano grueso a medio y gravas arenosas, con
estratificacion cruzada depositadas masivamente o como ciclos grano
decrecientes, dentro de una extensiva llanura de costa, interceptada por grandes
y permanentes corrientes fluviales trenzados (braided). Ocasionalmente entre
estos cuerpos de arena se presentan intercalados shales y limos,
correspondientes a depdsitos de rebose de canales (overbank), o de llanura de
inundacién (floodplain) y que no presentan mucha continuidad lateral (Fig. 4.4). Al
parecer la fuente de los sedimentos para ésta Unidad es el escudo de la Guyana

situado al Oriente de la cuenca.

Esta unidad esta infrayacida discordantemente por depdsitos Paleozoicos vy
suprayacida por la Unidad Guadalupe Superior. El espesor total varia entre 680 y
750 pies.

Las principales litofacies arenosas identificadas en los nucleos corresponden a
subambientes tales como: base de canales de carga de fondo, canales fluviales
sinuosos a entrelazados (braided), barras longitudinales, transversales y laterales
de canales de cargas de fondo entrelazados, relleno de barras y relleno de
canales. Estas litofacies se encuentran apiladas verticalmente, conformando
gruesos paquetes arenosos de hasta 100 pies de espesor, con una respuesta de
registro gamma ray de cilindro muy homogénea y limpia, por lo cual es dificil hacer

diferenciacion interna de unidades con base en este registro.
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Intercalando estas litofacies arenosas se presentan delgadas capas de shales
limosos o limosos arcillosos de hasta 8 pies de espesor que corresponden a
depdsitos de llanura de inundacion y/o de rebose de canal (overbank). Estas
litofacies separan los gruesos paquetes arenosos descritos anteriormente vy
representan de un 5 a 10% del espesor total de esta unidad. Aunque se presentan
en todos los pozos, no hay intervalos en los cuales exista continuidad lateral, sino
que se presentan a manera de lentes discontinuos tanto lateral como
verticalmente. Sin embargo se consideran que actuan como importantes barreras

de permeabilidad vertical.

Llanyra de
inundacidn

Relleno de canal

Amaya,C. A, 1999 (Modificado de Galloway & Hobday, 1996)

Figura. 4.4 Ambiente de depositacion

De acuerdo con andlisis petrograficos efectuados por Chevron en esta unidad,
tales como analisis de secciones delgadas, de microscopia electronica de barrido
y de rayos x, se determino que el componente principal de las areniscas es

cuarzo, con otros componentes detriticos menores tales como caolinita y micas y
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como componentes antigénicos caolinita y pirita. Son clasificados como

cuarzoarenitas.

El cuarzo se presenta principalmente como granos detriticos en contactos unos
con otros, la presidn ha causado superficies irregulares entre granos, aunque
pocas veces produce contactos saturados o concavo convexos. La silice disuelta
es precipitada en espacios porosos adyacentes como sobrecrecimientos
euhedrales, aunque estos también pudieron formarse de silice derivada de arcillas
y feldespatos. En intervalos conglomeraticos el tipo de cuarzo es compuesto, lo
cual evidencia origen de rocas metamorficas. El contenido total de cuarzo es de 80

a 95% en peso de toda la roca.

La caolinita se presenta en varias formas: como cuerpos irregulares detriticos y
como placas seudo hexagonales autigénicas, con predominio del primero. El
porcentaje en peso de la caolinita es de 5 a 18 %. La pirita ocurre como un mineral

diagenético.

La historia diagenética es: compactacion, disolucion y precipitacion de silice, luego
cementacion por caolinita y por ultimo formacién de pirita. Los sobrecrecimientos
de silice, caolinita autigénica y desarrollo de pirita, aunque son muy comunes en
todas las muestras, no han taponado los poros significativamente. La figura 4.5

muestra una seccion delgada tipica de estas areniscas.

111



Figura 4.5 Seccion Delgada Unidad Guadalupe Masivo

4.2. MARCO ESTRUCTURAL DEL CAMPO

Geoldgicamente el Campo Castilla hace parte de la Cuenca Llanos, su estructura
corresponde a un anticlinal cuyo eje presenta una orientacion N 60° E, de 4 Km.
de ancho y 10 Km. de largo, limitado al Este por una falla inversa. Se encuentra
afectado por una serie de fallas normales e inversas con direccion NE-SW,
algunas asociadas a la falla principal. Las fallas normales presentan saltos que
varian de 30 a 120 pies y las fallas inversas con saltos mucho menores que varian
entre 30 y 50 pies. Al parecer las fallas internas que afectan la estructura no
presentan caracter sellante, ya que el contacto agua-aceite no presenta cambios
abruptos al lado y lado de las fallas, mostrando en general a lo largo del campo

una misma inclinacion.
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La figura 4.6 presenta el mapa estructural al tope de la unidad Guadalupe masivo.

Figura 4.6 Mapa Estructural De La Unidad Guadalupe Masivo

4.3. MODELO PETROFISICO

Los pozos del campo castilla cuentan en general con un conjunto basico de
registros y como adicional no convencional, algunos pozos con registro EPT (Ver
tabla 4.1).

Existe informacion de analisis basicos y especiales de los pozos castilla-3, castilla-

9, castilla-12 y castilla-18. La tabla 4.2 resume los analisis elaborados para cada

pOZo.
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POZO R SP CAL LLD LLS MSFL RHOB PHIN DT EPT ML CORAZON

Castilla-1 * * *
Castilla-2
Castilla-3
Castilla-4
Castilla-5
Castilla-7
Castilla-8
Castilla-9
Castilla-10
Castilla-11
Castilla-12
Castilla-13
Castilla-14
Castilla-15
Castilla-16
Castilla-17
Castilla-18
Castilla-19
Castilla-20
Castilla-21
Castilla-22
Castilla-23
Castilla-24
Castilla-25H
Castilla-26
Castilla-27
Castilla-28
Castilla-29
Castilla-30
Castilla-31
Castilla-N1
Castilla-N2
Castilla-N3
Castilla-E1

Los pozos Castilla-26, 31 y N-3 poseen registros HLLD/HLLS/MSFL
Los pozos Castilla-25H, 29, 31 y N-3 poseen registros TNPH
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X
X
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X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X

X

Pod P Bad Bl Bad Pad Bad Bad Pl Bad Bl Bad Pl Bad Bad Bt Bad Pad Bad P Pad B Bad Bad Bt Bad B Bad Pad Pad B Bad P P
Pad P Bad Bad Bt Pad Bad Bad Pl Bad Bl Bad Pl Bad Bad B Bad Pt Bad B Pad P Bad Bad Pad Bad B Bad Bt Bad B Bad P B

Dad Pad Pad ot Pad Pl Bad Bad Bt Bad Bad Pad Bad Pad Bad Bad Bad Bad Bad Bad Pad Bad Bad Bad B Bad B
Pod Pad Bad ot Bad Pl Bad Bad Bt Bad Bad Bad ot Pad Bl Bad Bt Bad Bad Bad Pad Bad Bad Bad Bt B Bad Bad Bad Pad Bad Bad B
Pod Pad Bad ot Pl Pl Bad Bad Bt Bad Bad Bad Bad Pad Bl Bad Bad Bad Bad Bad Pad Bad B Bad B Bad Bad Bad Bad Pad Bad Bad B

Poq Pad Pt P Pad Bad Bad B Baq Pad Bad Pt Bad Bad Bad Bad P Bad Bad Bad B

Pod Bt B Bad Bad Bad Bt Bad Bad Bad B

X

Los pozos Castilla-25H y 26 poseen registros arrays AHT-10,20,30,60,90
Los pozos Castilla-25H, 26, 27, 28, 29, 30, 31 y N-3 poseen registro PEF

Tabla 4.1 Inventario de Registros de Pozo. Campo Castilla
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Andlisis Béasicos Andlisis Especiales |
Guadalupe Superior Porosidad Helio Seccién delgada,
Castilla-3 Guadalupe Permeabilidad al aire, analisis SEM, 1980
Masivo (sup.-med.) saturacion, Difraccion de rayos X,
densidad del grano permeabilidad relativa.
Castilla-9 Guadalupe Superior Porosidad Arquimedes Permeabilidad relativa, 1983
Guadalupe Masivo Permeabilidad al aire Amott wettability test.
Guadalupe Porosidad Helio. Presion capilar
Castilla-12 , be Permeabilidad al aire on capriar 1984
Masivo (med.-inf.) (Kv, Kh) Permeabilidad relativa
Porosidad Arquimedes
Castilla-18 Guadalupe Superior Permea.b’llldad allalre, 1986
saturacion de fluidos,
densidad de grano.
Analisis de Porosidad y
; . Permeabilidad a dos
Castilla-3y | Guadalupe Superior . ' .
e : presiones de confinamiento 2003
Castilla-9 Guadalupe Masivo CMS-300, densidad de
grano.

Tabla 4.2. Anélisis béasicos y especiales Campo Castilla.

El analisis se llevé a cabo en dos fases. La primera en preparar los datos, que
comprendio la carga y edicion de registros. La segunda fase en el analisis de
éstos que consistidé en el calculo de porosidad total, efectiva y determinacion de

permeabilidades.

4.3.1. Modelo de porosidad. Se empleo6 el registro densidad (RHOB), presente
en todos los pozos del Campo, para determinar la porosidad total o aparente y se
correlaciond con los valores de porosidad medidos sobre nucleo, a condiciones

ambiente.
La ecuacion empleada fue:

(RHOMA -~ RHOB)
(RHOMA - RHOF)

DPHI = (4.1)

Donde:
DPHI = Porosidad aparente a partir del registro densidad (fraccién)

RHOMA = Densidad de matriz de la formacién (gr/cc)
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RHOB = Respuesta de la herramienta de densidad (gr/cc)
RHOF = Densidad de fluido (gr/cc)

Este modelo tuvo en cuenta, en los pozos que lo poseian, el registro de correccién
de densidad (DRHO) para identificar intervalos donde la respuesta de densidad no
era confiable. El criterio empleado fue (DRHO < 0.2) para considerar valido el
registro RHOB.

Para el calculo de densidad de matriz (RHOMA), se empled la informacién
proveniente del analisis de nucleos de los pozos Castilla-12, que corazon¢ la parte
media-inferior de K2 y Castilla-3 que corazond la totalidad de K2. El promedio de
densidad de grano, medido en laboratorio para estos dos pozos, se estimd en
2.646 gr/cc considerando un ligero aumento de arcillosidad hacia la parte media-

inferior del yacimiento evidenciado en Castilla_12.

Para la determinacion de la densidad de fluido (RHOF), se consideraron las
caracteristicas de crudo viscoso de Castilla (13.7 °API - 190°F), que corresponden
a un hidrocarburo de densidad de alrededor de 0.95 gr/cc muy préxima a la del
agua, por lo que se asumio un valor de 1.0 gr/cc, como densidad de fluido para
todos los calculos. Los valores de densidad de matriz y fluido fueron corroborados

con graficos RHOB-PHICORE, tal como se presenta en la Figura 4.7.
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Figura 4.7. Gréfico de RHOB vs PHICORE. Castilla 12. Unidad K2

4.3.1.1. Célculo del Volumen de Arcillay Porosidad Efectiva.

Por lo analizado anteriormente, se considera que las arenas del K2 tienen minima
correccion por arcillosidad y que, debido a las caracteristicas de arcilla estructural
de la caolinita, ésta no afecta en gran proporcion la porosidad efectiva de la arena.
Las arenas limpias se pueden diferenciar claramente con el registro litolégico

Gamma Ray.

4.3.1.2. Comparacién de la Curva de Porosidad Calculada con la Informacién
de Corazones.

Una vez obtenido el mejor estimado de porosidad a partir de la interpretacion de
registros, se procedié a verificar su ajuste con los datos de porosidad de
corazones corregidos a condiciones netas de confinamiento o de yacimiento. Para
tener un ajuste confiable entre la curva de porosidad y los datos de corazones, fue

necesario verificar su respectiva correccion con profundidad. La Figura 4.8
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muestra la correlacion obtenida entre la porosidad calculada a partir del registro de

densidad y la medida en laboratorio para la unidad K2.
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Figura 4.8. Relacién entre porosidad calculada y porosidad medida.
Castilla-12 Unidad K2.

4.3.1.3. Evaluacion de los Tipos de Roca

Una vez determinada la porosidad para la unidad K2 y analizado el
comportamiento mineraldgico de las Formacion de interés, el paso siguiente en la
evaluacion fue determinar los tipos de rocas presentes para asociarlos con una
respuesta de permeabilidad. El concepto de tipo de roca esta basado en el hecho
de que la relacion entre porosidad y permeabilidad es solamente valida dentro de
una fraccion del yacimiento con caracteristicas de flujo similares. Por lo tanto, la
identificacion de los tipos de roca y la determinacion de sus valores caracteristicos

de FZI es de fundamental importancia en el desarrollo de la relacion implicita
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entre porosidad y permeabilidad. Mediante una grafica de indice de Calidad de
Yacimiento (RQI) vs. Porosidad Normalizada (PHIZ), se puede apreciar tres
tendencias diferentes en el comportamiento de los datos, que pueden ser

corroboradas con la informacién de nucleos.

Las Figuras 4.9 muestran los diferentes tipos de roca que pueden ser encontrados

en la Unidad K2, empleando la informacién de corazones del pozo Castilla 12.

Las ecuaciones necesarias para el desarrollo de la grafica son:

RQI =0.0314* \/5 (4.2)
¢

PHIZ = 4.3

L-¢) (43

Fzi = RQL (4.4)
PHIZ

Donde,

RQI = Reservoir Quality Index (1]
PHIZ = Porosidad Normalizada
FZI = Flow Zone Indicator

K = Permeabilidad (mD)

"1 = Porosidad (fraccion)
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Figura 4.9 Grafica para identificar tipos de roca para Castilla-12, Unidad
K2.

Una vez identificados los tipos de roca con la informacion de corazones, es
necesario encontrar curvas de registro que puedan discriminar adecuadamente
estos tipos de rocas y que se puedan extrapolar a todos los pozos del yacimiento.
La Figura 4.10 muestra el comportamiento de la curva GR vs. la permeabilidad
medida sobre el nucleo del pozo Castilla-12 (Unidad K2); en esta grafica se
aprecian claramente tres tendencias diferentes, dependiendo del comportamiento
(calidad) de las arenas. Las rocas denominadas Tipo 1, corresponden a aquellas
arenas muy limpias (GR < 45 UAPI) con altos valores permeabilidad (> 100 mD) y
que se consideran las principales rocas de aporte de flujo de fluidos; las rocas
Tipo 2, son aquellas arenas un poco mas sucias (GR entre 45 y 90 UAPI) y
permeabilidad, en un rango mas amplio entre 1 y 1000 mD, pero que por sus

caracteristicas de mayor arcillosidad, se consideran como rocas con
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caracteristicas de flujo mas pobre que las primeras, pero con aporte. Por ultimo,
las rocas Tipo 3, son las consideradas arcillas, propiamente dichas, con valores de
GR mayores a 90 UAPI y valores de permeabilidad por debajo de 100 mD, lo que

las convierte en auténticas barreras de flujo.
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Figura 4.10. Comportamiento de la curva GR con la permeabilidad de

corazones. Castilla-12-K2

De esta forma, se determiné la curva GR como el mejor discriminante de la calidad
de roca del yacimiento para la Unidad K2 y a partir de ella se pudo generar el
modelo de Tipo de Roca mas apropiado para el Campo, el cual fue validado con la

visualizacion, descripcion y analisis de nucleos.
TIPOS DE ROCA K2

if (GR >90) then "RockType"=3; end if;
if ((GR<=90) AND (GR>=45)) then "RockType"=2; end if;
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if (GR<45) then RockType=1; end if;

4.3.2 Evaluacion de la permeabilidad. La evaluacion de la permeabilidad del
yacimiento se obtuvo con base en la ecuacidon resultante de la relacion
porosidad/permeabilidad de los corazones para cada uno de los tipos de roca
identificados en la Unidad K2.

Las ecuaciones resultantes fueron:

PERMEABILIDAD K2

IF ("RockType"= 1) THEN "PERM"= (-684.482+71.586*"DPHI"); END IF;
IF ("RockType"= 2) THEN "PERM"= (-495.29+53.27*"DPHI"); END IF;
IF ("RockType"= 3) THEN "PERM"=100; END IF;

IF (("RockType"= 1) AND ("PERM"<0)) THEN "PERM"=200; END IF;

IF (("RockType"=2) AND ("PERM"<0)) THEN "PERM"=100; END IF;

En los modelos anteriores, la porosidad esta en porcentaje y para los casos donde
su valor es muy bajo producen valores de permeabilidad negativos, los cuales se
han corregido.

Los datos de permeabilidad vs porosidad de corazén, para la unidad K2 se

pueden observar en la Figura 4.11.
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Figura 4.11. Comportamiento de la grafica de porosidad vs permeabilidad

de corazones. Castilla-12-K2.

Con estos modelos de porosidad y permeabilidad generados a partir de corazones
y registros se obtuvieron los datos de estas propiedades petrofisicas en los pozos,
que seran utilizados para correr el software geoestadistico “sgsim” y asi obtener la

caracterizacién entre pozos.

4.4. MODELAMIENTO GEOESTADISTICO

El Modelamiento geoestadistico fue realizado con el objetivo de proporcionar la
mas cercana representacion de la heterogeneidad geologica de la unidad
Guadalupe masivo del campo. Se efectuaron simulaciones deterministicas
utilizando métodos basados en funciones de probabilidad Gaussianas. Mediante
esta técnica se construyeron las distribuciones 3D de las propiedades de la unidad

condicionadas al marco estructural vigente.
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La aplicacion de la metodologia fue lograda en tres etapas: Primero, la
preparacion y carga de datos, segundo, el modelamiento de facies vy tercero, el
modelamiento de parametros petrofisicos. Estas etapas se detallan a

continuacion.

o Preparaciéon y carga de datos

Se cargo la informacién de modelamiento de facies, desarrollada por el grupo de
modelamiento de procesos de hidrocarburos (GMPH). Ademas la informacion
petrofisica de todos los pozos. Posteriormente se creé la unidad Guadalupe

Masivo y se genero¢ el grid de simulacion.

. Modelamiento de Facies

Para el desarrollo de la caracterizacién se contd con un total de 1663,15 pies de

corazones, correspondientes a la formaciéon Guadalupe. Estos pies estan

distribuidos en un total de 5 pozos, como se muestra en la tabla 4.3.

TOTAL PIES CORAZONADOS
| oo pEs |
C1 39
C3 532,4
C9 450,25
C12 456,7
C18 184.,8

Tabla 4.3. Intervalos corazonados para los pozos de Castilla.
Después de tener claramente identificadas la litofacies en los corazones, se

analizé la respuesta de los registros eléctricos ante dichas facies identificadas en
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los corazones de perforacion. En la tabla 4.4 se muestran los pozos sobre los

cuales se trabajé la identificacion de las electrofacies.

POZO RT K1 MFS K2 TRANS owce

MD TVD MD TVD MD TVD MD TVD MD TVD
C-1 1330 6224 6222 6367 6364 6589 6586 6844 6841 6940 6937
C-10 1299 6219 6219 6327 6326 6565 6564 6952 6951 7030 7029
C-11 1302 6252 6250 6364 6362 6604 6602 6962 6960 7056 7054
C-12 1303 6295 6292 6437 6435 6692 6689 7040 7037 7170 7167
C-13 1313 6174 6170 6344 6340 6571 6566 6870 6865 6950 6945
C-14 1331 6246 6245 6370 6369 6604 6603 6900 6898 7000 6997
C-15 1315 6281 6279 6448 6446 6678 6676 6825 6822 6900 6897
C-16 1323 6264 6263 6400 6399 6640 6639 7050 7048 7170 7168
C-17 1328 6262 6260 6364 6363 6600 6597 6932 6927 7070 7065
C-18 1316 6475 6475 6608 6608 6864 6864 7158 7158 7314 7314
C-19 1311 6427 6427 6510 6510 6765 6765 7217 7217 7317 7317
C-2 1308 6336 6336 6474 6474 6713 6713 6980 6980 7090 7090
C-20 1322 6407 6407 6539 6539 6797 6797 7174 7174 7266 7266
C-21 1343 6372 6372 6505 6505 6747 6747 7076 7076 7163 7163
C-22 1290 6408 6408 6440 6440 6677 6677 7088 7088 7198 7198
Cc-23 1308 6515 6515 6591 6591 6831 6831 7185 7185 7310 7310
C-24 1303 6588 6588 6618 6618 6792 6792 7160 7160 7306 7306
C-26 1302 6397 6316 6517 6423 6774 6659 7169 7022 7302 7138
C-3 1313 6128 6127 6263 6262 6490 6489 6905 6904
C-4 1351 6454 6454 6602 6602 6843 6843 7030 7030 7110 7110
C-5 1317 6223 6223 6380 6380 6607 6607 6870 6869 6924 6923
C-7 1288 6354 6352 6464 6462 6601 6599 7030 7028 7130 7128
C-8 1338 6338 6338 6484 6484 6718 6718
C-9 1328 6276 6276 6598 6598 6760 6760 6860 6860
C-25H 1303 6438 6361 6596 6498 6946 6737
C-25P 1303 6438 6361 6590 6498 6847 6736 7283 7144 7424 7276
c-27 1337 6249 6249 6327 6327 6561 6560 6930 6929 7021 7020
Cc-28 1328 6227 6226 6328 6327 6569 6567 6784 6781 6848 6845
C-29 1337 6277 6277 6405 6405 6647 6647 6872 6872 6956 6956
C-30 1338 6418 6417 6513 6512 6752 6751 6995 6993 7101 7099
C-31 1332 6349 6348 6451 6451 6686 6685 7007 7005 7112 7110
C-E1 1284 6378 6370 6540 6532 6779 6770 7195 7185 7255 7245
C-N1 1300 6564 6561 6724 6720 6975 6971 7350 7344 7460 7454
C-N2 1307 6672 6671 6804 6803 7053 7052 7416 7414 7516 7514
C-N3 1313 6526 6524 6671 6668 6914 6911 7273 7269 7399 7395
C-N4 1274 6770 6628 7241 6990 7630 7250 7803 7356

Tabla 4.4. Topes de la unidades en los pozos trabajados para el campo

Castilla.
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Primero se ubicaron en profundidad las facies, se realizd la correccién de las
profundidades ya que la profundidad reportada por el registro no coincide
completamente con la profundidad de las facies reportadas en los corazones.

Para el presente estudio se tomo como verdadera la profundidad reportada en los
registros, esto debido a que en el estudio el porcentaje de informacién
proporcionada por los registros es mucho mayor que el porcentaje de informacién
proporcionada por los corazones.

Teniendo claramente identificadas las facies en los registros, se procedié a
analizar el comportamiento de las curvas como GR y RHOB, estas curvas toman
un valor caracteristico para cada facies. Con esta informacion se analizé la
totalidad de las facies presentes en los pozos corazonados.

Teniendo definidos los valores que presentaba cada una de las facies en las
curvas de los registros (ver tabla 4.5), se pudo extrapolar la metodologia a la
totalidad de los pozos y en ellos interpretar la presencia de las diferentes

electrofacies.

Valores del Registro Algoritmo Utilizado

IF“GR” <47 AND “GR" >0

THEN “F - CHANNEL" =1,
CANALES 0<GR =47 ELSE*“ F - CHANNEL” =0;
END IF;

IF“GR” <70 AND “GR” >47

NATURAL THEN “ F - NATURAL” = 1;
LEVEE 47<GR = 70 ELSE* F - NATURAL™ = 0;
END IF;
IF “GR" <200 AND “GR” > 70
FLOOD PLAIN THEN“ F—FLOOD " =1,
SHALE 70 <GR <200 ELSE“ F—FLOOD" =0;

END IF,;

Tabla 4.5. Valores de los registros eléctricos y los algoritmos generados.

Para poder visualizar las electrofacies en profundidad fue necesario elaborar una

serie de algoritmos, los cuales fueron cargados al software de Petroworks. Al
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cargar estos algoritmos se daba la opcion al software de graficar una ultima curva
donde mostrara las electrofacies presentes en profundidad, estas electrofacies
fueron interpretadas directamente por el Petroworks de acuerdo a los valores que

tomara la curva en los registros Ver figura 4.12.

LAl SFL
16 0.2 — 2000
5P LLS RHOB F-FLOOD
-80 20 FEET p.2 — 2000 1.9 — 2.9 _
R MO LLD ] PHI 0T ~ F-CHANNEL
B ——— 208 8.2 — @@@m 0.45 — -p.15 40 — 1400 — |
I | | (
I 6610 N (

Figura 4.12 Registros eléctricos y a la derecha la curva generada para las

electrofacies en profundidad.

A la izquierda y centro de la figura 4.12 se muestran los registros convencionales
sobre los cuales se analiz6 la informacién y a la derecha de la misma figura se
muestra una ultima casilla que aparece coloreada. En esta casilla se registra el
tipo de electrofacies que presentaba cada intervalo.

Los intervalos coloreados de verde pertenecen a Floodplain Shale, los coloreados
de amarillo corresponden a los Natural Levee, los intervalos coloreados de naranja
corresponden a las arenas de canal y en los intervalos donde habia ocurrencia de
Crevasse Splays la curva presentaba un comportamiento anémalo con variaciones
abruptas de valores muy bajos a valores muy altos y viceversa, para identificar
estas facies fue necesario revisar los registros impresos y caracterizarlos de
manera manual ya que el cambio continuo y abrupto de los valores en la curva GR
no permitié generar un algoritmo con el cual el software identificara directamente

este tipo de electrofacies..
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Al tener la curva que identificaba en profundidad las diferentes electrofacies,
fueron ploteados la totalidad de los registros disponibles para el campo. En estas
nuevas sabanas ploteadas se apreciaban los registros eléctricos y la curva de las
electrofacies en profundidad. Se hizo la revision de los diferentes intervalos donde

se tuviera algun tipo de incongruencia y se corrigieron.

Se modeld las facies para la unidad Guadalupe Masivo, teniendo como datos de
entrada y control la curva de litofacies en cada pozo. En las facies de esta unidad,
considerando que es principalmente arenoso (90%), se dejo como “background”
ésta litofacies arenosa y se modelaron las litofacies arcillosas como cuerpos

lenticulares. Al final se obtiene un volumen de facies integrado de la unidad.

En la figura 4.13 se ilustra una seccién horizontal de la unidad Guadalupe Masivo,

note la discontinuidad en los shales (color cafeé).

En la figura 4.14 se muestra un corte transversal, en el se muestra algunos pozos
con la curva litoldgica, el color amarillo corresponde a los cuerpos arenosas

modelados

Figura 4.13 Seccién horizontal unidad Guadalupe Masivo
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Figura 4.14 Corte transversal unidad Guadalupe Masivo

o Modelamiento de parametros petrofisicos
Teniendo como base el volumen de facies y las curvas de porosidad y
permeabilidad de los pozos, se modeldé la distribucion espacial de estos

parametros, a través de un modelamiento estocastico.

Inicialmente se modelé la porosidad y permeabilidad de manera deterministica por
interpolacidon. Este método se basa en los datos del pozo y a partir de estos se
interpola mediante una funcion matematica para asignar valores a las celdas no
penetradas por el pozo. El valor promedio de porosidad obtenido para esta unidad
es de 19.5% y de permeabilidad de 1384 md.

Adicionalmente se realizd6 un modelamiento Petrofisico estocastico. Este método

determina y predice la distribucion de variables espacialmente de acuerdo con el

grado de su correlacion, dependiendo de la distancia entre ellas.
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Inicialmente el procedimiento de este modelamiento estocastico, consiste en el
escalamiento de la porosidad y permeabilidad de registros a la escala vertical del
grid inicial.

Posteriormente se aplican transformadas para llevar a una distribucion normal los
parametros escalados (porosidad y permeabilidad). Luego se crea un estimativo
de la varianza contra la distancia entre dos puntos medidos en los datos del pozo.
Con el estimativo anterior, se crea una funcion de variograma, el cual ajusta los
puntos estimados anteriormente, en este paso se aplican rangos de anisotropia,
luego se crea una matriz de correlacion de los parametros a modelar. Por ultimo
se selecciona el método de simulacion estocastica, este software (sgsim) presenta
varias opciones: Kriging simple, Kriging multivariado y Kriging ordinario; para este

trabajo se uso el ultimo, por ser este, el que produce el modelo mas suavizado.

4.4.1. Geometria 'y convenciones. La ingenieria de yacimientos emplea modelos
matematicos para describir el comportamiento de los fluidos dentro de la roca.
Estos modelos requieren de la definicion de un enmallado tridimensional, donde
las propiedades promedio de la roca son asignadas a cada celda. Cada una de
estas celdas en el modelo espacial debe tener la capacidad de representar el
componente geologico y las propiedades petrofisicas especificas del yacimiento.

Para que el modelamiento de las propiedades involucradas tenga la capacidad de

conjugar la geologia y la ingenieria de yacimientos es necesario definir tres

enmallados desde el inicio del estudio.

Grid de Referencia

El grid de referencia es el enmallado principal empleado en el modelamiento

geoestadistico. Es un grid en tres dimensiones de celdas ortorrombicas dentro del
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cual esta descrito el yacimiento y en el cual todas las celdas son idénticas en
tamano. El grid esta definido por su origen, las dimensiones de las celdas vy el
numero de estas a lo largo de cada direccidon. Este grid proporciona un sistema de
referencia de coordenadas para los calculos efectuados dentro y fuera del paquete
de modelamiento geoestadistico (Fig. 4.15). Alli se encuentran las coordenadas de

origen y final, asi como también las dimensiones de cada una de las celdas.

Para el proyecto, las dimensiones para el grid de referencia seran:
Nx =63 Dx =0.5 Zx =10
Ny = 161 Dy=0.5 Zy =10
Nz =215 Dz=0.5 Zz=10

= HFRFSIM 3D 5.1 IFF/CG o
H3D [T Hiky Biddedinit Hdameh wt un Fusaruuis Helyr ‘

Fleld: CIRANUEYD Studys  fAres 07.alustade LitholUnit; Zana 347 Sleulation; Sin317 Pazervolr:
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Figura 4.15. Grid de Referencia
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La simulacion resultante (calculada sobre el grid geoestadistico) se enmarca

dentro de este grid de referencia.

Grid Geoestadistico

Este grid es construido para todo lo referente a calculos estadisticos. El grid
Geoestadistico y el grid de referencia tienen la misma seccion XY. La diferencia
entre estos dos enmallados es el significado fisico de las capas y la distribucion

vertical.

Para el proyecto, las dimensiones para el grid geoestadistico seran:

Nx = 63 Dx =0.5 Zx =10
Ny = 161 Dy =0.5 Zy =10
Nz = 215 Dz=05 Zz =10

Calculos tales como el enmallado vertical de los pozos, las curvas de proporcion
vertical y horizontal, variogramas y simulaciones, son efectuados dentro de este
grid. Las capas de este enmallado son consideradas como lineas de correlacién,
estas representan el modo de depositacion de la unidad litoestratigrafica.
Dependiendo del modelo de depositacion, compactacidon y erosion de la
arquitectura interna de la formacion, el enmallado geoestadistico se define como
proporcional o paralelo. Para la ejecucion de este proyecto se defini6 como
proporcional debido a las inferencias conceptuales del modelo estratigrafico (figura
4.16). La unidad litoestratigrafica es dividida en un numero constante de capas,

donde cada linea de correlacion es un limite de celda.
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Un enmallado paralelo se considera para los casos en los cuales no hay ninguna
diferencia en la compactacion de las capas. En tal caso todas las capas del grid

de simulacion son paralelas a la superficie de referencia.

Linea de correlacidn = Limite de Capa

Tope de la Unidad

—

— — —
- T —— _—
- —
""'-..____ Capas
== Izopacas
——
-
- .

Superficie de Referencia Fondo de la Unidad

Figura 4.16. Definicion del Grid Paralelo

Un enmallado proporcional se usa cuando existe una diferencia de compactacion
entre las capas. La superficie de referencia no se define y la unidad es dividida en
un numero constante de capas. Las lineas de correlacion son las capas limites

(tope y fondo), como se muestra en la Figura 4.17.

Linea de correlacidan = Limite de Capa

Tope de la Unidad

El ezpeszor de la
celda puede

Fondo de la Unidad

Figura 4.17. Definicion del Grid Proporcional
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Grid Simulacion y Orientacion

El grid de simulacién se usa para el modelamiento de flujo de fluidos. Se considera
una version simplificada del grid geoestadistico. Las capas del grid geoestadistico
son combinadas con las unidades de flujo, considerando las diferencias verticales
de porosidad y permeabilidad. En ocasiones es necesario considerar un grid
semi-regular con refinamientos locales, debido a la complejidad del yacimiento asi

como de la ubicacién y estado de los pozos.

Celda (re,ny nz)

7
/]
A

Capa nz

Celda(nx,rmy,1)

kt 3 . /_
‘,«_f 1 capa 1 |

celda (1,1,1) Celda (mx,1,1)

Figura 4.18. Convencion de Orientacion del Grid

Es muy importante tener en cuenta la orientacion del modelo puesto que el
conjunto de datos generados estan referenciados con base a ésta, presentandose

diferencias en la convencién de las herramientas usadas en el proyecto.
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4.5. ANALISIS GEOESTADISTICO

En esta seccién se describe la forma como se procesaron los datos para obtener
el modelo Geoestadistico que se utilizé en la generacién de las realizaciones del

area seleccionada.

Variogramas

Los variogramas se usan para caracterizar el modelo de distribucion espacial a lo
largo de la unidad de estudio, se deben generar variogramas horizontales y
verticales. Los variogramas verticales son calculados a lo largo de la direccidn
vertical del enmallado de simulacion. Los variogramas horizontales son calculados
capa por capa, pero el resultado proporciona un variograma promedio para todas
las capas del enmallado de simulacién incluidas en el dominio de célculo.

Los variogramas calculados en las simulaciones deben ser lo mas aproximados
posibles al variograma experimental calculado con los datos reales del pozo. Ya
que el algoritmo de simulacién requiere un modelo de variograma (una curva
tedrica con ecuacion conocida), es necesario realizar un montaje antes de realizar
las simulaciones. Esta operacion consiste en elegir el variograma que mejor se

ajuste al variograma experimental.
o El método de ajuste es basado en la comparacion visual de dos curvas, el
variograma experimental y el tedrico. Estas curvas deben ser en lo posible

similares.

4.5.1. Construccion del modelo geoestadistico. En esta seccion, se presentan

los variogramas obtenidos. Tal como se mencion6 anteriormente, la informacion
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de los pozos, tanto de porosidad como de permeabilidad es cargada y arreglada
con el fin de evitar incongruencias con el simulador.

Se construyeron variogramas experimentales con el software “GAMV” en las
cuatro (4) direcciones horizontales mas importantes (0°, 45° 90° y 135°) y se
utilizé el visualizador “VARGPLT” para obtener la imagen de dichos variogramas,
adicionalmente, se hizo uno vertical. A cada uno de estos variogramas
experimentales se le hizo sensibilidad en las diferentes variables involucradas
(tolerancia, ancho de banda y dip) hasta obtener el modelo con mejor tendencia. A
continuacion se presentan los variogramas tanto de permeabilidad como de

porosidad y la ventana de entrada de los datos del software.

@ UltraEdit-32 - [E:\GEOESTADISTICA\Software\GAMVAGAMY.PAR] E=EX]

_ﬁ&rchivo Editar Buscar Provecko Mer Formato Columna Macro Avangado Yentana Avuda _ = ﬁ
0 & e a W | E B E = = = | o BEHB & 7K
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3
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SPoro0_1 ny 1 EKz.dat “file with data

61 2 3 ki columns for X, ¥, I coordinates
71 5 ) nurber of varables,colunn numbers
8-1.0e21 1.0e21 A trimming limits

9 gamwvverticalPO. out %“file for variogram output

10 10 Yomuwber of lags

11 5.0 % layg separation distance

12 3.0 Y lag tolerance

135 Ymumber of directions

140.0 45.0 30.0 &0.
1590.0 40.0 60.0 &0,
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ooooo

le0.0 Z2.5 10.0 S90. 0.0 10.0

17 45.0 20.0 20.0 45.0 50.0 22.5

18 135.0 40.0 20.0 45.0 60.0 30.0

13 1 “standardize 3ills? ([0=no, l=yes)
201 Ynurkber of wvariograms

2l 1 1 1 “tail var., head var., variogram type

-
4 3

S neresita avora. nilse F1 lin. 4. calo4.on N Mnrd.: ANHNENNS 11:37:50a.0 Tamafin: 1071 THS

Figura 4.19. Software GAMV
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Semivariogram tail:Val Permeabi head:Val Permeabi direction 1

Distance

Figura 4.20. Variograma Horizontal De Permeabilidad En Direccion Q°

_Sem;'variogram tail:Val Permeabi head:Val Permeabhi direction 4
0.80:
0.60:
’Y i
0.40{
0.20_:
O'OD:"""I"""I"
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0

Distance

Figura 4.21. Variograma Horizontal De Permeabilidad En Direccion 45°
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Semivariogram tail:Val Permeabi head:Val Permeahbi direction 2

Distance

Figura 4.22. Variograma Horizontal De Permeabilidad En Direccion 90°

Semivariogram tail:Val Permeabi head:Val Permeabi direction 5
0.80_|
0.60_}
0.40_|
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Figura 4.23. Variograma Horizontal De Permeabilidad En Direccion 135°

138



Semivariogram tail:Val Permeabi head:Val Permeabi direction 3
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Figura 4.24. Variograma Vertical De Permeabilidad

La figura 4.25 agrupa los cinco modelos de permeabilidad en una sola grafica, en

la cual se aprecia la presencia de anisotropia Geomeétrica.

Semivariogram tail:Val Permeabi head:Val Permeabi direction 1
. e = ST .-
i P —— 5 '_r“——;ﬁ:-c_‘_f;_:—:_:‘—_ -—
i ”‘777I——_.._‘_"__-4‘_‘;'_——,—_.
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0.60_|
0.40_]
0.20_|]
0.00_| — |
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distance

Figura 4.25 Variogramas De Permeabilidad

139



Semivariogram tail:Val Porosity head:Val Porosity direction 1

Distance

Figura 4.26. Variograma Horizontal De Porosidad En Direccion 0°

Semivariogram tail:Val Porosity head:Val Porosity direction 4
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Figura 4.27. Variograma Horizontal De Porosidad En Direccion 45°
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Semivariogram tail:Val Porosity head:Val Porosity direction 2

Distance

Figura 4.28. Variograma Horizontal De Porosidad En Direccién 90°

Semivariogram tall:Val Porosity head:Val Porosity direction 5
0.80_|
0.60_]
0.40_]
0.20_]
0.00_} —
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distance

Figura 4.29. Variograma Horizontal De Porosidad En Direccién 135°
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Semivariogram

tail:Val Porosity head:Val Porosity direction 3

Distance

Figura 4.30. Variograma Vertical De Porosidad

De igual manera que

en el caso de permeabilidad, la figura 4.31 agrupa los cinco

modelos de porosidad en una sola grafica, en la cual se aprecia la presencia de

anisotropia Geométrica a menor escala. Lo cual indica una mejor tendencia para

la porosidad.

Semivariogram_ , . - tail:Val Porogity head:Val Porosity direction 1
0.00160_] i Eoor SR S SN, Al S 1
f’) . - - 8- ——e-— ey sk _‘—_"_‘:_*_’_‘:."—J—;‘
0.00120_|
Y 0.00080_|
0.00040_|
0.00000 : | 1 — :
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
Distance

Figura 4.31 Variogramas De Porosidad

142



Con la informacion de rangos, sill y efecto nugget de los diferentes variogramas se
construira el elipsoide de anisotropia. Luego de obtener dicho elipsoide se correra
el “SGSIM”.

Los valores relacionados en la Tabla 4.6 y 4.7 se graficaron para evaluar la
anisotropia del modelo, de esta manera se obtuvieron los elipsoides de
permeabilidad y porosidad que se presenta en la Figura 4.35 y 4.36

respectivamente.

VARIOGRAMA PERMEABILIDAD

Direccién Rango Sill

0° 20 0.95

. 45° 20 0.95

Anisotropia

90° 25 0.9

135° 45 0.87

Vertical 20 0.86

Tabla 4.6. Interpretacién Variogramas Permeabilidad

Los resultados de esta evaluacion se pueden observar en la Figura 4.32, donde se
evidencia que la direccion de mayor correlacion tiene 135° (315° de azimut), la
longitud del eje en esta direccion es de 88 m., mientras que el eje de menor
correlacion tiene una longitud de 35 m; en cuanto el rango vertical, este se

mantiene igual al interpretado inicialmente.
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Figura 4.32 Elipse De Anisotropia

Direccion Rango Sill

0° 15 0.95

] i 45° 30 0.93
Anisotropia

90° 34 0.9

135° 20 0.92

Vertical 10 0.87

Tabla 4-7. Interpretacion Variogramas Porosidad
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En la Figura 4.33 se evidencia que la direccion de mayor correlacion tiene 70° (20°
de azimut), la longitud del eje en esta direccion es de 78 m., mientras que el eje de
menor correlacién tiene una longitud de 34 m; en cuanto el rango vertical, este se

mantiene igual al interpretado inicialmente.

ELIPSOIDE DE ANISOTROPIA POROSIDAD K2 CASTILLA

Figura 4.33 Elipse De Anisotropia

4.5.2. Simulacion petrofisica. Una vez definido el elipsoide de anisotropia, se
logré completar la informacion necesaria para ejecutar el software geoestadistico y
asi generar la simulacion petrofisica. En la Figura 4.34 se muestra los datos de

entrada del simulador.
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Figura 4.34. Software SGSIM

Con la salida del “sgsim” se obtuvieron las distribuciones petrofisicas tanto de

permeabilidad como de porosidad para la unidad K2 del campo castilla, mediante

el visualizador “PIXELPLT”. Las cuales fueron de poco interés debido a la

incapacidad que tiene esta herramienta a la hora de ubicar los pozos. Para tal fin

fue necesario trabajar con un nuevo visualizador llamado “VIEW.EXE”, el cual fue
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programado en lenguaje Visual C++ y VTK (Visualizacion Tool Kit), siendo este
ultimo un Kit de herramientas de programacion grafica tridimensional para la

visualizacion en modalidad realidad virtual de los modelos. .

A continuacion se muestran las distribuciones petrofisicas resultantes de

permeabilidad y porosidad respectivamente.
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5. RESULTADOS

5.1 PERMEABILIDAD

En la Figura 5.1 se muestra un corte en 3D de la permeabilidad de la unidad K2
del campo castilla utilizando la metodologia planteada. En esta se aprecia la gran

calidad de las arenas con la cual cuenta este campo.
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Figura 5.1 Modelo resultante de Permeabilidad

Como se puede apreciar encontramos permeabilidades que van desde cero hasta

2000 md. Pero prevalecen valores mayores a 500 md.

148



A continuacion se muestran varias figuras que representan las diferentes vistas
(frontal, lateral y en superficie) obtenidas con el modelamiento geoestadistico, las
cuales se comparan con los resultados obtenidos por ECOPETROL en julio del

presente afo.
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Figura 5.2 Vista lateral de Permeabilidad. Layer 1
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Figura 5.8 Vista frontal de Permeabilidad. Layer 30
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Figura 5.10 Vista frontal de Permeabilidad. Layer 100
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Figura 5.11 Vista frontal de Permeabilidad. Layer 140
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Figura 5.12 Vista en Superficie de Permeabilidad. Layer 1
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Figura 5.14 Vista en Superficie de Permeabilidad. Layer 50
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Figura 5.16 Vista en Superficie de Permeabilidad. Layer 161
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Como se puede apreciar, ambos modelos coinciden en la orientacion de las facies;
la diferencia radica en la forma de modelar la estructura. ECOPETROL por un lado
hizo el modelamiento basado en objetos, razén por la cual se observa un mejor
trazado de canales, mientras que aca se trabajo con geoestadistica basada en

pixeles.

5.2 POROSIDAD

En la Figura 5.17 se muestra un corte en 3D de la porosidad de la unidad K2 del
campo castilla utilizando la metodologia planteada. En esta se aprecia que el
rango de este parametro oscila entre 0 y 0.275, predominando valores cercanos a
0.2.
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Figura 5.17 Modelo Resultante de Porosidad
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De igual forma, se presentan diferentes figuras que ilustran la distribucién de

porosidad en las vistas enunciadas anteriormente.
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Comparando los dos modelos (el de ECOPETROL vy el nuestro), podemos decir
que ambos coinciden en la orientacion y la ubicacion de los canales. Lo cual nos
permite encontrar las zonas de mejor calidad petrofisica. Pero hay que reiterar que

los modelos no coinciden totalmente debido a la forma de modelar la estructura.

Por ultimo, observando los modelos de porosidad y permeabilidad resultantes,
encontramos que el primero de estos tiene buena continuidad y por ende un mejor
comportamiento, lo cual se ve reflejado en la construccion y delimitacion de los
canales. Este comportamiento se vio reflejado anteriormente en la construccién de

los variogramas.
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6. CONCLUSIONES

Se ha logrado desarrollar una metodologia para obtener un modelo de
distribucion en 3D de las propiedades petrofisicas condicionado a los datos
estaticos y dinamicos disponibles para la formacién Guadalupe masivo

(unidad k2) del Campo Castilla (yacimiento fluvial), con éxito.

En este trabajo, se muestra como la Geoestadistica puede ser aplicada con
éxito como herramienta para la caracterizacion de yacimientos de
hidrocarburos condicionando el modelo geoldgico y estructural a los datos

de produccién.

La metodologia mostr6 ser una técnica apropiada para encontrar
descripciones de yacimientos que hacen honor a los datos de produccion,
informacion de los pozos y a los rasgos geoldgicos; ademas es capaz de
manejar gran cantidad de parametros, lo cual es un problema cuando se

trabaja en modelos de simulacion de yacimientos.

Esta metodologia ayudara, a los ingenieros de yacimientos, a realizar

trabajos similares teniendo en cuenta que sirve como guia, lo cual se

resume en un ahorro de tiempo y dinero.
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La Simulacion Gaussiana Secuencial (modelamiento Geoestadistico)
proporcionan una herramienta robusta para ser utilizada en la solucion de
problemas aplicados a la industria del petroleo. Se genera de esta forma
una solucibn muy econdmica en términos de costo computacional y

eficiencia.

El éxito de la simulacion esta dado en que permite mostrar una
representacion de la realidad, nunca conocida totalmente en la mayor

cantidad de problemas practicos.

Los modelos de porosidad y permeabilidad obtenidos con los variogramas

experimentales se ajustaron al modelo esférico, con el cual se obtuvo la

distribucion petrofisica a lo largo de la unidad de interés.
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7. RECOMENDACIONES

Aumentar las propiedades petrofisicas en consideracion, incluyendo la
saturacion de agua, el volumen de arcilla como variable; incorporar
parametros adicionales tales como la presion capilar, propiedades PVT,

Skin, etc. para obtener resultados mucho mas completos.

Evaluar la efectividad de la metodologia en yacimientos con otro tipo de

ambiente de depositacion.

Posterior a este trabajo seria muy importante continuar con el céalculo de

reservas para la unidad k2 del campo castilla.
Para préximos trabajos que incluyan la implementacion de métodos
geoestadisticos se recomienda la utilizacion de otro tipo de kriging para

determinar cual es el mas indicado.

De igual forma se recomienda el modelamiento basado en objetos para

posteriores trabajos donde se implementen métodos geoestadisticos.
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