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Resumen

Ecuaciones de Inferencia de Permeabilidad usando Loégica
Difusa y Paris

Diego Zabaleta Sanabria

Dra. Nuri Hurtado Villasana, Tutora

Universidad Central de Venezuela

En este trabajo se realizé un estudio de la dependencia de la permeabilidad (K)
en funcién de la porosidad (¢) y el volumen de arcilla (Vy,), con datos del pozo 950
del Bloque IIT del Lago de Maracaibo. Se obtuvieron diferentes modelos utilizando
técnicas del tipo lineal, empiricas y no lineal. El modelo lineal se encontr6 mediante
la herramienta Regresion Lineal Simple (Excel). En el caso de los modelos empiricos,
se adapté el modelo empirico de Paris, mediante la herramienta Regresiéon Lineal
Multiple (Excel) con los datos del pozo 950 y se construy6 un modelo empirico basado
en la combinacion lineal de los resultados obtenidos con Regresién Lineal Simple. Para
el estudio no lineal de la permeabilidad se empled el Sistema de Inferencia Difuso,
teniendo como entrada a diferencia de los otros modelos, en un caso, tan solo el rango
de ¢ y en otro, el rango de ¢ y Vi, del pozo 950. Con cada una de las ecuaciones
obtenidas con datos del pozo 950, se procedié a inferir la permeabilidad de pozos
vecinos al pozo 950: pozos 1021, 1041 y 812, todos estos pertenecientes al Bloque III del
Lago de Maracaibo. Los resultados alcanzados permitieron realizar una comparacion
del nivel de inferencia de la permeabilidad, en funciéon de las técnicas empleadas y
los parametros que intervinieron en la misma. En todos los casos se consiguié que el
empleo de los Sistemas de Inferencia Difusos ofrecen resultados mas satisfactorios que

los otros modelos empleados. La inclusion del V;, en las ecuaciones de inferencia de



Resumen 2

permeabilidad produjo una pequetia mejora de la inferencia en los pozos cuyos datos

de ¢ y Vi, estan cercanos al rango de los datos del pozo 950.

Dra. Nuri Hurtado Villasana
Tutora



CAPITULO 1

INTRODUCCION

Las areas en las que se han implementando sistemas de inteligencia artificial en
las ultimas décadas son muy amplias. Esto se debe principalmente a los excelentes
resultados que en muchas ocasiones se han conseguido con ellos. En todos los casos se
pretende modelar numéricamente tanto los procedimientos de razonamiento [I], com-
portamiento e incluso el proceso de seleccién que tenemos los seres humanos. Estos se
suelen usar para abordar fenémenos que involucren cierto nivel de incertidumbre para

asi ofrecer una respuesta similar a la que daria un ser humano.

Un Sistema de Inferencia Difuso (SID), dentro de los sistemas de inteligencia arti-
ficial, constituye una herramienta muy 1til para modelar fenémenos donde intervienen
variables que no guardan una relacion lineal entre si. Esta técnica ha sido empleada
por diversos autores para abordar problemas de distinta indole, por ejemplo, en el
area de economia y finanzas [2) [3, 4], medicina [5], [6], robdtica [7] ecologia [8], plantas

industriales [10], mineria y petréleo [I1] etc.
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En petrofisica, pardmetros de los registros de pozos (porosidad, volumen de arci-
lla, permeabilidad, saturacién de agua), estéan correlacionados. Sin embargo, establecer
una relacion entre ellos es a menudo muy complejo, por lo cual se han empleado mode-
los empiricos [12], teéricos [13], [14], [I5] y numéricos [16], [I7], [I8] donde los resultados
varian dependiendo de los pardmetros comprometidos, asi como también de la geologia

del area en estudio.

En el area de la petrofisica, la permeabilidad es uno de los parametros mas im-
portantes en la caracterizacion de yacimientos petroliferos, puesto que proporciona la
factibilidad para la extraccién del hidrocarburo. Se ha conseguido mediante el em-
pleo de un SID, obtener modelos petrofisicos 3D [19]. Dichos modelos han ofrecido
resultados cercanos a la realidad, debido a que para la construccion de los mismos,
intervienen parametros tanto del tipo linguistico como numérico que proporcionan una
mejor adaptacion al problema real. Asi mismo los SID han sido usados para inferir

modelos de permeabilidad en yacimientos de carbonatos [20].

En general, la permeabilidad suele ser afectada por diferentes factores, tales como
alteraciones diagenéticas, factores mecénicos [21], etc. Es por ello que resulta propicio
emplear técnicas para su inferencia de acuerdo a las caracteristicas geologicas y lito-
logicas del drea a estudiar. Modelos tedricos basados en la teoria fractal [I3] han sido
desarrollados, obteniendose buenos resultados para diferentes litologias. Sin embargo,
estos modelos requieren de mucha informaciéon de campo, que no siempre suele estar

disponible.

Para la inferencia de la permeabilidad, muchos investigadores han empleado otros
modelos basados en sistemas inteligentes, como por ejemplo, el modulo ANFIS de

MatLab, el cual utiliza un Sistema Neuro-Difuso (SND) [9], [10]. Los resultados obteni-
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dos con esta herramienta se han comparado con los ofrecidos por ecuaciones empiricas,
las cuales también proporcionan un modelo de inferencia aproximado de los parame-
tros petrofisicos, entre ellos, de la permeabilidad. Mediante estas comparaciones se ha
conseguido que los SND son mas eficientes al momento de realizar la inferencia de
permeabilidad, ya que con ella se han podido obtener mejores resultados de inferencia

en las principales zonas de interés petrofisico.

Debido a que la permeabilidad es uno de los parametros mas dificiles de determi-
nar de manera directa [22], y al ser ésta, la capacidad que tendria un fluido de moverse
a través de los poros interconectados de las rocas, se hace posible inferir el valor de
la misma si se conocen los valores de porosidad, y en algunos casos otros parametros
como el radio de poro y el volumen de arcilla, de las mismas. Estos tltimos son valores
que resultan ser mas facil de obtener, ya que por lo general, los yacimientos de gas y

petréleo poseen un registro a partir del cual se pueden determinar estos parametros.

En este trabajo se realizé un estudio numérico y empirico para inferir la permeabi-
lidad de los pozos 1021, 812 y 1041 pertenecientes al Bloque III del lago de Maracaibo,
a partir de ecuaciones obtenidas con datos de porosidad y volumen de arcilla del pozo
950 localizado en la misma zona. Para lo cual se emple6 el modelo de Regresion Lineal
Simple y Multiple, el modelo empirico de Paris y un Sistema de Inferencia Difuso
(SID), para obtener ecuaciones de inferencia que permitieron hacer una estimacién
de la permeabilidad en los pozos bajo estudio. Con lo cual se pudo realizar una com-

paracion del nivel de inferencia proporcionado por cada una de las técnicas empleadas.

En los siguientes capitulos se dara una explicacién detallada de los modelos empi-
ricos y los Sistemas de Inferencia Difuso empleados para la inferencia de la permeabili-

dad, de cada uno de los parametros petrofisicos que se han requerido para el desarrollo
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de este trabajo, asi como también de la informacion geoldgica de la zona bajo estudio.
Se hard una exposicién de la secuencia del tratamiento de los datos de registro de
pozo y registro convencional, empleados para la obtencion de los modelos empiricos y
los SID. Al final se presentan los resultados alcanzados con los distintos modelos de

inferencia.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se describiran algunos parametros petrofisicos importantes como
porosidad, permeabilidad y volumen de arcilla, los cuales representan el eje principal
de este trabajo. Se detallaran los modelos que se utilizaron en este trabajo, como lo son,
la ecuacion empirica de Paris, el modelo de Regresion Lineal Multiple y un Sistema

de Inferencia Difuso (SID).

2.1. Petrofisica

La petrofisica abarca todo lo referente al estudio de las propiedades fisicas y qui-
micas de las rocas, asi como la forma en que intervienen dichas propiedades en el
comportamiento de los fluidos dentro de las rocas. La petrofisica proporciona infor-
macion que permite describir la forma en la cual estan interconectados los poros en
el subsuelo, la acumulacion y el flujo de hidrocarburos. Es por ello que para la ca-
racterizacién y evaluacion adecuada de los yacimientos petroliferos, resulta necesario
determinar e inferir parametros como: permeabilidad, porosidad, volimen de arcilla

entre otros. La integracion de dichos parametros con la litologia de un yacimiento,
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permiten determinar las estrategias y posibilidades de produccion.

Entre los parametros mas importantes y que son objeto de este trabajo, se en-

cuentran a la porosidad, permeabilidad y el volumen de arcilla.

2.1.1. Porosidad

La porosidad de un material rocoso, es la relaciéon porcentual entre el volumen
del espacio poroso de la roca con el volumen total de la misma. El espacio poroso es
aquel formado por la separacién entre los granos constituyentes de la roca (ver figura
2.1). En dicho espacio puede o no haber circulacién de fluidos, lo cual depende de la
interconexiéon de los granos entre si. Para la determinacién de los espacios porosos se
emplean distintas técnicas, de acuerdo con el método empleado, se asocia un tipo de
porosidad caracteristica. Por lo cual se pueden distinguir las siguientes definiciones de
porosidad: porosidad total, porosidad abierta, porosidad libre, porosidad atrapada y

porosidad cerrada.

Cemento

Poro

Grano

Figura 2.1: Descripcién de la porosidad de una roca.
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Desde el punto de vista de la industria petrolera, en donde el mayor interés es
la caracterizacién petrofisica de las rocas, la porosidad se divide en porosidad total,
porosidad efectiva y porosidad no efectiva. La porosidad total dada por la ecuacion
se refiere, al volumen del espacio que no esta ocupado por los granos constituyentes de
la roca, independientemente de la conexién entre los poros. En cambio, la porosidad
efectiva esta determinada por el volumen de los poros abiertos que estan interconecta-
dos con la superficie externa, por los cuales circula fluido. Por su parte la porosidad no
efectiva, estd dada, por el volumen de los poros cerrados presentes en la masa rocosa,

por los cuales no hay ningtin tipo de fluido proveniente de la superficie externa.

(btotal = gbefectiva + ¢noefectiva (2]‘)

Existen diversos factores que determinan la porosidad de un material rocoso, sin
embargo, los principales agentes que la modifican son: la forma de la cuenca sobre la
cual se depositaron los sedimentos y el grado de seleccion de los granos. Esto se debe
a que la forma del empaque (cuenca sedimentaria), influye directamente sobre otros
factores, tales como la compactacion de los sedimentos y el tamano de las particulas.
Por su parte el grado de escogimiento de los granos, que se refiere a la variacion del
tamano de grano, consecuencia de la forma en la cual se depositaron los sedimentos

durante la génesis de la roca, interviene directamente en la porosidad.

Si se tiene una mezcla con granos homogéneos (del mismo tamano), el ordena-
miento de los mismos sera tal que el espacio libre entre cada grano ocupa un mayor
volumen al que se tendria cuando hay una mala seleccién (ver figura [2.2]), ya que
cuando existen granos grandes y otros més finos, estos ltimos se ubicaran entre los

espacios libres dejados entre cada grano grande [23].
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Figura 2.2: Variaciéon del tamano de las particulas.

2.1.2. Permeabilidad

La permeabilidad es la capacidad que posee un medio de permitir el paso de un
fluido, a través de sus espacios porosos interconectados [24]. Esto quiere decir, que la
permeabilidad estd determinada por la porosidad efectiva de la roca (ver figura .
En un yacimiento en donde la porosidad sea muy baja, la permeabilidad también lo

sera, aunque existen excepciones.

Figura 2.3: Permeabilidad de una roca.
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La permeabilidad se puede clasificar como permeabilidad de matriz y permeabi-
lidad secundaria. La primera ocurre durante el proceso de depositacién y litificacion
de los sedimentos; la segunda ocurre como consecuencia de la alteracion de la matriz

de la roca por los procesos de compactacion, fractura, cementacién y solucion.

Para la determinacion de la permeabilidad matematicamente, se ha empleado la
ecuacion la cual se conoce como la Ley de Darcy, desarrollada por el ingeniero hi-
draulico Henry Darcy de forma empirica. Darcy determiné durante sus experimentos,
que la tasa a la cual el agua flufa a través del medio poroso y permeable, representado
por arena no compactada, era directamente proporcional a la diferencia de altura entre
los dos extremos del filtro de arena, e inversamente proporcional a la longitud de dicho
filtro. La ecuacion para la permeabilidad encontrada por Darcy en su forma diferencial

viene dada por:

K dp
= ——= 2.2
T (22)
en donde (%) es el gradiente de presiéon en la direccién de movilidad del fluido dada

en atm/cm, K es la permeabilidad de la roca expresada en Darcy, p es la viscosidad
del fluido dada en centipoises (mPa.s) y u es la velocidad del fluido dada en c¢m/s.
La Ley de Darcy tiene cierto margen de error y resulta no valida para ciertos tipos de

fluidos.

La permeabilidad es anisétropa, ya que esta propiedad varia en funcién de la di-
reccion en que se mida. Esta es producida durante la depositacion de los sedimentos,
ya que estos no forman una mezcla homogénea, y como consecuencia, en un mismo

yacimiento se pueden encontrar distintos valores de permeabilidad a lo largo del mismo.
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Debido a que la permeabilidad se encuentra estrechamente relacionada con la po-
rosidad, los factores que afectan a la misma, son los que modifican de igual forma la
porosidad de una roca. Ellos son: la cementaciéon, el volumen de arcilla, la diferen-
ciacién poral, el tamano del poro, la depositacién [25]. El proceso de cementacion se
origina debido a las precipitaciones quimicas que ocurren en el interior de la roca, lo
cual beneficia a la compactacion de la roca, disminuye en volumen del espacio poroso.
En volumen de material arcilloso, también contribuye a la cementacion, ya que este al
poseer granos muy finos, ellos se ubican entre los granos de mayor tamano, sellando

asi el espacio vacio.

El material sedimentario que se encuentra desde el inicio, a mayor profundidad,
soporta mayor carga sedimentaria por lo cual tiende a estar mayor compactado, dis-
minuyendo asi el espacio entre granos y por lo tanto la permeabilidad. Cuando una
roca esta formada por granos grandes y achatados, dispuestos de manera horizontal, la
permeabilidad en la direccién perpendicular a los granos sera de media a baja, mien-
tras que la permeabilidad en la direccién paralela a la disposicion de los granos, sera

muy alta.

2.1.3. Volumen de Arcilla

El volumen de arcilla se define como la fraccién neta de arcilla presente en una
formacion. Desde el punto de vista petrolero se define como arcilla los silicatos comple-
jos hidratados de aluminio que constituye la caolinita, illita, montmorillonita, clorita

y vermiculita, cuyo tamano de particula es inferior a 1/256 mm.

Las arcillas son componentes esenciales de gran parte de los suelos que contienen

los hidrocarburos. Debido al pequeno tamafio de granos esta funciona como un sello
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de los reservorios. Sin embargo, debido a esta misma cualidad (tamano de granos),
los granos de arcilla presentan un area superficial alta y pueden absorber facilmente
grandes cantidades de fluidos, dificultando asi el paso de los fluido, por lo cual causan

la disminucién de la permeabilidad.

GR
0 (AP 200

Prof.

(pies)
FORMACION ARCILLOSA
(LUTITAS)
12.500 FORMACION ARENOSA
(ARENISCAS)
17.600

FORMACION ARCILLOSA
(LUTITAS)

17.700

Figura 2.4: Registro de rayos gamma, indicando las secciones de arcillas y arenas. (To-

mada de: http://www.slideshare.net/vlades3011/26228291-registrooperfilajedepozos).

El volumen de arcilla presente en un reservorio puede determinarse usando los
registros de rayos gamma (ﬁgura. Esto permite estimar empiricamente el volumen
de arcilla de un reservorio, debido que la radiactividad tabulada en estos registros,
estda relacionada con el material radioactivo presente en las arenas que rodean las
acumulaciones de arcilla. Para calcular el volumen de arcilla en un material rocoso, se

emplea la relacién dada por los indices del registro de rayos gamma, delimitando dos
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valores dentro de la region de interés, la cual viene expresada por la ecuaciéon que se

muestra a continuaciéon:

I GR(Registro) — GR(min)
I GR(max) — GR(min)

(2.3)

Los modelos empleados comtinmente para calcular el volumen de arcilla a partir de
la ecuacion 2.3] fueron los propuestos por Larionov en 1969, los cuales clasificaron segin
la edad de formacién de las rocas; uno para rocas antiguas o consolidadas (ecuacion
2.4)) y otro para rocas terciarias o no consolidadas (ecuacion , los cuales vienen

expresados como:

Vin = 0,33(2% — 1) (2.4)

Vin = 0,83(2%™Hor — 1) (2.5)

El volumen de arcilla también puede ser estimado a partir de los registros de
potencial espontaneo, resistividad, y una combinaciéon entre los registros de densidad,
neutrén, sénico. Sin embargo, estos métodos suelen ser menos empleados puesto que
requieren que se cumplan ciertas condiciones en el fluido intragranular de la zona asi

como en la litologia.

2.2. Modelo Empirico de Paris

Diversos autores han implementado modelos que pretenden determinar la permea-
bilidad de reservorios petroliferos y de gas, para ello emplean parametros petrofisicos
que resultan ser mas facil de determinar tales como: porosidad, volumen de arcilla,
saturacion de agua, presion capilar y la superficie expuesta de los granos. A partir

de procedimientos experimentales, llegaron a establecer las relaciones existentes entre
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dichos parametros, introduciendo ciertas constantes que caracterizan a cada modelo.
El modelo que se describird a continuaciéon (ecuacion [2.6)), es aquel que relaciona la
permeabilidad con el volumen de arcilla y la porosidad, conocida como ecuaciéon em-

pirica de Paris.

Paris relacion6 la porosidad y el volumen de arcilla presentes en un reservorio,

con el valor de permeabilidad del mismo. La ecuaciéon formulada por Paris fue:

K = (0,332)(¢)? ( p

en donde ¢ es la porosidad, V, representa el volumen de arcilla y ¢ es el factor de

lamella.

Debido a que en rocas sedimentarias con contenido de minerales de arcilla, las
medidas del radio efectivo de los poros y la superficie especifica no varian mucho entre
si, el factor de lamella q es igual a uno. De esta manera la ecuacion de Paris a emplear

(ecuacion [2.7)) tiene la siguiente forma:

K = (0.332)(¢) ((0.313)(Van)) ™" (2.7)

2.3. Modelo de Regresion Lineal Miiltiple

El modelo de regresion lineal multiple es una herramienta que permite determi-
nar al grado de correlacién existente entre 3 o mas variables, a partir de un andlisis
estadistico. En la Regresion Lineal Multiple se analiza la influencia de dos o més varia-

bles independientes o explicativas (1, xs,...x)) en los valores que toma otra variable
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denominada dependiente (y).

En la Regresién Lineal Multiple se considera que los valores de la variable de-
pendiente y han sido generados por una combinacién lineal de los valores de 2 a mas
variables independientes y un término aleatorio. La ecuacion [2.8] que se muestra a

continuacion representa una forma genérica de este modelo:

Yy = bo —I— bl.l’l —|— bQ.ZL‘Q —|— bkfﬁk —I— u (28)

donde y es la variable dependiente, la cual se quiere inferir, z1, x5, ..., Se conocen co-
mo variables independientes o explicativas. Las constantes by, by, bo y by son constantes
que miden la influencia de las variables explicativas sobre la variable dependiente y.
El valor u es el término de perturbacion o error, el cual esta asociado a la medida de

las variables explicativas.

2.4. Légica Difusa

La l6gica difusa representa una variante a la légica que comtinmente se emplea (16-
gica clasica), esta utiliza cierto grado de incertidumbre en los problemas que pretende
resolver. Puesto que en la vida diaria se presentan problemas en donde interviene un
grado de incertidumbre, que resultan imposibles de resolver si solo se emplean pardame-
tros rigidos para su resolucion, la logica difusa resulta una herramienta muy util para
su resolucion. Lofti en 1965, cred lo que se conoce como logica difusa para imitar el
comportamiento de los seres humanos, y desde entonces ha sido una herramienta que
se ha empleado en controles de sistemas, procesos industriales complejos, en aparatos

electrénicos, entre otros.
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2.4.1. Funcion de Pertenencia

Se define funcién de pertenencia, como aquella funcién que asigna el grado de

pertenencia de un elemento a un subconjunto definido por una variable lingiiistica.

El grado de pertenencia de un elemento, puede tener valores reales definidos en
[0,1], es decir, si el grado de pertenencia es 0, el elemento no pertenece al conjunto que
estamos estudiando, si el grado de pertenencia es 1, el elemento pertenece al conjunto
de estudio; y los valores intermedios, asignaran que tanto pertenece un elemento del

universo del discurso, a cada conjunto en que se subdividié la variable lingtiistica.

/ Funcion de Pertenencia

u(h) Conjunto Difuso / Valor Lingistico
Bajo j Mediano Alto
Altura
<— Universo del Discurso —>| \

Variable Linglistica

Figura 2.5: Conjunto difuso de los elementos que definen la variable lingiiistica de
altura, dividido en 3 subconjuntos difusos nombrados como: bajo, mediano y alto

respectivamente.
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A un conjunto difuso se le asocia un determinado valor lingtistico, definido por
una palabra o etiqueta lingtistica, que representa el nombre del conjunto (ver figura
2.5] Por cada conjunto se define una funcién de pertenencia o membresia denominada
pa(x). Las funciones de pertenencias de los conjuntos difusos pueden tomar valores
en un intervalo entre 0 y 1. El paso del valor 0 al 1 ocurre de manera gradual, a
diferencia de la teoria clasica de conjuntos, en donde se realiza de manera instantanea.
Un conjunto difuso A (expresion en un universo de discurso z, se expresa de la

siguiente manera:

A={x,pa(x)|lz € X} (2.9)

donde p4(z) es una funcién de pertenencia cuya etiqueta es A y su dominio es z.

Aunque existen infinitas funciones que se pueden usar para modelar un conjunto
difuso, comtnmente se suelen emplear ciertas funciones por su simplicidad matemati-
ca. Las funciones que comtinmente se emplean son: trapezoidal, triangular, gaussiana,
sigmoidea y singleton, esta tltima hace referencia a que un tnico valor de pertenencia

es igual a 1 en un solo punto y el resto es igual a cero.

2.4.1.1. Tipos de Funciones de Pertenencia

En la libreria de la plataforma de MatbLab (version 2010), existen 11 funciones de

membresia que pueden agruparse en 4 tipos. Estos grupos son descritos a continuacion:

1. Funciones lineales. Son las mas sencillas de utilizar, debido a su simplicidad en

cuanto a sus formas y expresiones matematicas :
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e Funcion Triangular (trimf) : Estd definida por tres parametros [a, b, ¢],
donde a y ¢ son los puntos izquierdo y derecho de la base de la curva y b
es la ubicacién del punto donde la funcién alcanza su valor maximo (uno).

En la figura [2.6] éstos pardmetros se corresponden con: [a, b, c] = [3, 6, 8]

=
I

4 A K T8
P=[36 8]

Figura 2.6: Funciéon triangular.

e Funcién trapezoidal (trapmf): Son cuatro puntos que le dan forma de
triangulo truncado. En la figura los parametros a y d son los puntos
izquierdo y derecho de la base del trapecio, b y ¢ son los que definen su
tope. En la figura [2.7 se muestra un ejemplo, donde estos puntos tienen los

siguientes valores: [a, b, ¢, d| = [1, 5, 7, §].
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P=[1578]

Figura 2.7: Funcién Trapezoidal.

2. Funciones de distribucién Gaussiana. Debido a la suavidad de las curvas, asi
como la notacién concisa, este tipo de funciones son las mas utilizadas para
representar conjuntos difusos. Tienen la ventaja de ser distintas de cero para

todos los puntos:

e Funcién Gaussiana (gaussmf): Estd parametrizada por los valores ¢ y o,
que representan el valor medio y la varianza respectivamente. Viene dada

por la siguiente ecuacion:

—0,5(x — ¢)?

f(z) = exp( ) (2.10)

o
donde c= valor medio y c=varianza. En el ejemplo de la figura los

valores de estos parametros son: [0, ¢] = [2, 5].
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gaussmf
>
S

0 2 4 ¢] 8 10
P=[25]

Figura 2.8: Funcién Gaussiana.

e Funcién Gaussiana Combinada (gauss2mf): Funcién que consiste en una

combinacion de dos gaussianas. Viene dada por la siguiente expresion:

—0,5(x — ¢,)?

5 ) (2.11)
O

fi(x) = exp(

donde k =1, 2; ¢; y o7 son el valor medio y la varianza que definen la curva
de la izquierda; co y 09 son de la curva de la derecha. En la figura se

presenta un ejemplo, en donde [0y, ¢1, 09, o] = [1, 3, 3, 4]

gauss2mf

3 6 R In
P=[1334]

=
=]

Figura 2.9: Funciéon Gaussiana Combinada.
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e Funcién Campana General (gbellmf): Tiene un parametro mas que la fun-
cién gaussiana, puede utilizarse para conjuntos difusos. Estda dada por la

siguiente ecuacion:

1

r—c
a

fix) (2.12)

14 2%

donde los pararmetros: a y b varian el ancho de la curva, c es el centro de la
curva. En la figura [2.10[ se ve un ejemplo de una gréafica de esta funcién, en

donde [a, b, c] = [2, 4, 6].

gbellmf

b fy E In
P=[24 6]

0 3

Figura 2.10: Funcién Gaussiana Generalizada.

3. Curvas sigmoidales. Se diferencian de las Gaussianas debido a que estas son

asimétricas:

e Funcién sigmoidal béasica (sigmf): curva que abre hacia la izquierda o ha-
cia la derecha, dependiendo del signo del parametro a, el valor de sigma
determina el punto de inflexién de la curva. La ecuacion tiene la siguiente

forma:

(2.13)
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ademas el parametro c es el punto de inflexion de la curva. En la figura [2.11

se presenta un ejemplo en donde [a, c] = [2, 4].
1
(U §
T oq
3
@ 0.4
0.2
q
u 2 + G X 10
P=[24]

Figura 2.11: Funcién Sigmoidal Basica.

e Funcién Producto Sigmoidal (psigmf): Se genera por el producto de dos

funciones sigmoidales. Esta dada por la siguiente ecuacion:

B 1
1+ exp(—ar(z — )

fr(x) (2.14)

donde k£ = 1, 2. Los pardametros a; y ay (uno positivo y el otro negativo
respectivamente) controlan la pendiente de las curvas de la izquierda y la
derecha. Mientras que los parametros ¢; y ¢y son los puntos de inflexién de
ambas curvas. En la figura se senala un ejemplo, en donde [ay, ¢1, as,
c] = [2, 3, -5, 8.
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£ A 'S

0 i + [ R n
P=[23-58]

Figura 2.12: Funcién Producto Sigmoidal.
e Funcion Diferencia Sigmoidal (dsigmf): funcién que representa la diferencia
entre dos funciones sigmoidales. La ecuacién que la define es la siguiente:

B 1
1+ exp(—ap(z — i)

fr(@) (2.15)

donde k = 1, 2. Los pardmetros a; y as (que deben ser positivos) controlan
la pendiente de las curvas de la izquierda y de la derecha. Mientras que los

parametros ¢; y ¢o son los puntos de inflexién de ambas curvas. En la figura

se senala un ejemplo, en donde [ay, ¢1, as, co] = [5, 2, 5, 7].

Es importante notar que las ecuaciones y son iguales, sin embargo,

el signo de ay es diferente en ambos casos.



Capitulo 2: Marco Teérico 25

|
.4
E
) 0.4
(7]
T N
n.2
0
0 2 ) f b N
P=[56257]

Figura 2.13: Funcion Diferencia Sigmoidal.

4. Curvas Polinomiales. Son denominadas de acuerdo a la forma de su grafica.

e Funcién Z (zmf): curva asimétrica en forma de Z que abre hacia la iz-
quierda. De izquierda a derecha la funciéon disminuye de uno a cero. Los
parametros a y b ubican los extremos izquierdo y derecho de la pendiente
de la curva. En el ejemplo que se observa en la figura [2.14] estos tienen las

siguientes magnitudes: [a, b] = [3, 7].

O 8 10

4
P=[37]

Figura 2.14: Funcién Z.
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e Funcién S (smf): curva simétrica en forma de “S” que abre hacia la derecha.
De izquierda a derecha la funciéon incrementa de cero a uno. Los parametros
a y b ubican los extremos izquierdo y derecho de la pendiente de la curva.

En la figura estos puntos tienen los siguientes valores: [a, b] = [1, §]

1 6 8 1o
P=[18]

=
ta

Figura 2.15: Funcién S.

e Funcién PI (pimf): curva que se hace cero hacia sus extremos con una ele-
vacion en su centro (similar a la forma de la letra griega 7). Los parametros
a y d son los puntos de la base izquierda y derecha o “pies” de la curva.
Mientras que b y ¢ son los puntos de los topes izquierdo y derecho. En la

figura éstos parametros corresponden con: [a, b, ¢, d] = [1, 4, 5, 10].
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0 2 4 G A |0
P=[14510]

Figura 2.16: Funcién PI.

2.4.2. Universo del Discurso y Variable lingiiistica

Un universo de discurso (U) contiene, tanto valores discretos como valores con-
tinuos en un intervalo definido entre [0,1], el cual relaciona una variable lingiiistica a

través de una funcién de pertenencia [26].

Una variable lingtiistica es aquella cuyos valores se representan mediante térmi-
nos lingiiisticos. El significado de estos términos lingiiisticos se determinan mediante

conjuntos difusos.

2.4.3. Operadores Loégicos

Cuando una funciéon de membresia describe solo los valores extremos de un deter-
minado fendmeno (1 completamente verdadero, 0 completamente falso), se obtienen
los valores estandares de la logica Booleana y las operaciones AND, OR, NOT, para

dar un ejemplo se muestran la siguiente tabla de la verdad:
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Tabla 2.1: Operadores empleados en la l6gica Booleana AND, OR, NOT.

A B C=ANDand B A B C=AorB

1 0 0 1 0 1 A C=not A
1 1 1 0 1 1 0 1
0 0 0 1 1 1 1 0
0 1 0 0 0 0 NOT
AND OR

Sin embargo, en la légica difusa, la pertenencia de un elemento a un conjunto
determinado, como ya se ha descrito, no solo es cero y uno, sino que varia adoptando
cualquier nimero real dentro de ese rango. Por lo tanto, surge la necesidad de buscar
funciones que arrojen los mismos resultados de “C” que los dados en la tabla y que

ademds extienda a “A” y “B” a todos los ntimeros entre [0,1].

Estas son las operaciones min (minimo), max (maximo) y 1-A (complemento

estandar). Por ejemplo, al aplicar estas funciones a los valores “A” y “B” de la tabla

[2.1] se obtiene:

Tabla 2.2: Operadores empleados en la Logica Difusa min, max, y complemento.

A B C=min(A,B) A B C=max(A,B)

1 0 0 1 0 1 A C=1-A
1 1 1 0 1 1 0 1

0 O 0 1 1 1 1 0

0 1 0 0 0 0 complemento

min max
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Al comparar las tablas y es evidente comprobar (ya que no cambia el valor
de “C”) que la sentencia A AND B es equivalente a aplicar la funcion min(A,B)
(minimo entre “A” y “B”), mientras que A OR B es igual a max(A,B) (méximo
entre “A” y “B”) y NOT A a 1-A, lo que hace posible considerar otros valores reales

que no sean 0 y 1 (pero que si se encuentre en ese rango).

2.4.4. Reglas Difusas

Los Sistemas de Inferencia Difusos usan reglas que combinan uno o mas conjuntos
difusos de entradas llamados antecedentes o premisas y le asocian un conjunto difuso
de salida llamado consecuente o consecuencias, estas reglas difusas son afirmaciones
del tipo SIFENTONCES. Las reglas difusas son proposiciones que permiten expresar
el conocimiento que se dispone sobre la relacion entre antecedentes y consecuentes.
Los conjuntos difusos del antecedente se asocian mediante operaciones légicas difusas

AND, OR, etc.

2.4.4.1. Tipos de Reglas Difusas

Existen diferentes tipos de reglas, pero cominmente se emplean dos grupos que
son: las reglas difusas de Mamdani y las reglas difusas de Takagi-Sugeno. Ellas se

diferencian inicamente por el tipo de variable que emplean en el consecuente o salida.

¢ Reglas difusas tipo Mamdani

En esta regla se emplean, tanto en el antecedente como en el consecuente, valores
del tipo lingiiistico. Una regla comun de este tipo con dos entrada y una salida tiene

la siguiente estructura:
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Si: 21 es A AND y; es B ENTONCES: z; es C.

donde x1 y y; son las variables lingiiisticas de entrada, A y B son valores lingiiisticos
definidos por conjuntos borrosos, z; es la variable de salida, en sentido genérico son
todavia variables lingiiisticas (todavia no toman valores numéricos), C' es la funcion de
membresia de salida y AND es un operador légico difuso, podria ser otro. La primera
parte de la sentencia "SI x7 es A AND y; es B” es el antecedente y la restante es el

consecuente.

Por ejemplo, si tenemos un ventilador y un sensor de temperatura, un sistema
basado en reglas difusas (SBRD) que gestionase el funcionamiento del mismo seria

construido de la siguiente forma:

Si: temperatura es Templada AND ventana es Abierta ENTONCES: Velocidad

de giro es Nula.

e Reglas difusas tipo Takagi-Sugeno (TS)

Este modelo implementado para la inferencia difusa, emplea una funcién como

salida o consecuente. Una regla de este tipo tiene la siguiente forma:
Si: 1 es A AND y; es B ENTONCES: z; = f(x1,91)

en donde x7 y y; son las variables de las premisas, que también aparecen en la conse-
cuencia, A y B son los conjuntos difusos de los antecedentes y z; es la variable de la

consecuencia, cuyo valor es inferido.
Un ejemplo para este tipo de regla lo constituye el siguiente:

Si: 1 es Friol AND x5 es Frio2 ENTONCES : y = 21 + 22



Capitulo 2: Marco Teérico 31

La salida de un sistema de este tipo se calcula mediante la suma ponderada o el
promedio ponderado del efecto individual de todas sus reglas. La suma ponderada es
la suma de los valores obtenidos por la funciéon consecuente, ponderadas por el grado
de activacion de cada una de las reglas. El promedio ponderado consiste en dividir la

suma ponderada por la sumatoria de las fuerzas de activacién de las reglas.

2.5. Sistema de Inferencia Difuso

Un Sistema de Inferencia Difuso (SID), es el proceso que emplea la légica difusa
para establecer una relaciéon entre un conjunto determinado de entrada y una salida.
Los SID pueden emplearse tanto para la toma de decisiones o el reconocimiento de
patrones de variables que posean un comportamiento no lineal entre si. Los SID se
clasifican de acuerdo al tipo de regla que emplee para su inferencia, de la siguiente

manera:

e Sistema de Inferencia Difuso tipo Takagi-Sugeno

e Sistema de Inferencia Difuso tipo Mamdani

2.5.1. Sistema de Inferencia Difuso tipo Takagi-Sugeno

Este modelo se caracteriza por relaciones basadas en reglas difusas, donde las
premisas de cada regla representan subespacios difusos y las consecuencias son una

relacion lineal de entrada-salida .

Este tipo de modelo emplea las reglas difusas Takagi-Sugeno (ver seccion [2.4.4.1)),
como las relaciones logicas que permiten establecer una conexion entre las variables
de entrada (antecedente) con las variables de salida (consecuente). A continuacién se

describe cada una de las fases de un modelo de este tipo:
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1. Fusificacion: Para poder evaluar cada uno de los valores de entrada en las re-
glas difusas, es necesario asignarle a las variables de entrada originalmente dada
por valores numéricos un valor linguistico, esta es la etapa de fusificacién. Esto
se realiza tomando las variables numéricas de entrada, del problema dado, y se
determina el grado al cual pertenecen a cada conjunto difuso, el cual vendra

dado por la funciéon de membresia escogida.

2. Aplicacién del operador difuso: Una vez fusificadas las entradas, se debe
conocer el grado en el cual cada parte del antecedente es satisfecho por cada
regla. Si el antecedente de una regla dada estd compuesto por dos o mas conjun-
tos difusos (valores linguisticos), el operador difuso es aplicado para obtener un
numero que represente el resultado del antecedente para cada regla. Este niimero

luego es aplicado a la funcién de salida [27].

La version R2014a del programa MatLab, permite emplear los siguientes opera-

dores difusos:

main max
AND = OR =
prod probor
Las operaciones “min” y “max” se describieron en la seccion [2.4.3. La ope-

racion “prod” implica el producto de las funciones de membresia y “probor”

(probabilistic OR) es calculado mediante la siguiente ecuacién:

probor(a,b) = a+b— ab (2.16)

3. Salida del sistema: Para obtener la salida final del sistema, se debe asignar la
ecuacién con que se calculard la salida del mismo, esto es al andlogo a la fase de

desfusificacion en un SID tipo Mamdani. Los métodos disponibles para obtener
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la salida del sistema son:

e Promedio Ponderado o wtaver (del inglés weighted average). La salida se

calcula de acuerdo a la ecuacidn:

n
i=1 Wiz

2?21 wW;

Z (2.17)

e Suma Ponderada o wtsum (del inglés weighted sum). La ecuacién para

calcular la salida es similar a la anterior.

i=1

2.5.2. Sistema de Inferencia Difuso tipo Mamdani

Los SID tipo Mamdani, son los SID’s mas usados. Este tipo de sistemas se basa
en reglas obtenidas mediante el razonamiento légico y supone como salida del mismo
a los conjuntos difusos. La estructura de este sistema es similar al de los SID tipo TS
descrito en la subseccién anterior, en donde una vez fusificados los valores de entrada
y evaluados en las reglas difusas correspondientes, se le asigna un conjunto difuso para
cada variable de salida que debe desfusificarse, esto es asociar al conjunto difuso un

valor numérico, la cual se puede realizar a través de varios métodos.
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CAPITULO 3

MARCO GELOCICO

En esta investigaciéon la zona de estudio estd enmarcada en la cuenca del lago
Maracaibo (figura , siendo esta la mas importante de Venezuela y ocupa un area
aproximada de 65000 K'm?. En la region occidente-Bloque IIT (figura de esta cuen-
ca, se obtuvieron los parametros petrofisicos a estudiar, a partir de los registros de
pozos y de muestras de nicleo. En la regién del Bloque III existen alrededor de 2500
pies de sedimentos de la edad del Eoceno, suprayaciendo sobre las lutitas de origen
marino con intercalaciones calcareas (calcitas). Esta columna de sedimentos esté cons-

tituida por una secuencia de arenas y lutitas, dispuestas de forma intercalada.

El Eoceno C inferior esta constituido por 8 subunidades que subyacen bajo la
unidad C-2 y han sido denominadas C-446, C-447, C-448, C-452, C-453, C-455 y C-
460. Los datos empleados en este trabajo, fueron tomados de los registros de pozos y

muestras de nicleos, en los intervalos que abarcan las unidades C-455 y C-460.
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Figura 3.2: Localizacién del Bloque III, Lago de Maracaibo (Modificado de: Torres,
1996)
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3.1. Geologia de la zona

Los principales yacimientos petroliferos ubicados al occidente de la Cuenca del
Lago de Maracaibo, se localizan en la formacion Misoa (ver figura . La formacién
Misoa se puede definir como una secciéon de areniscas cuarcitas de color gris claro, en
capas compuestas potentes, con intercalaciones de lutitas laminadas, miciceas y car-
bonasas; se encuentran por encima de la seccién esencialmente lutitica con areniscas
cuarzosas en capas sencillas de la Formacién Trujillo y por debajo de la seccién de

lutitas marinas de la Formacion Pauji [16].

La formacion Misoa que tiene su origen durante el Eoceno estd conformada por
los miembros conocidos como las arenas B y arenas C (ver figura . El yacimiento
Eoceno inferior del Bloque III, infrayace a las acumulaciones productoras del Mioceno
Inferior, Eoceno B y Eoceno Superior. En esta area se han perforado un total de 129

pozos de los cuales solo 46 han penetrado el Eoceno C Inferior [16].

La estructura del yacimiento Eoceno C Inferior, a nivel de la arena C-4, ha sido
interpretado como un monoclinal de suave buzamiento hacia el sudoeste, cortado por
una serie de fallas normales de alto buzamiento, orientadas en direccién E-SE / O—

NO, y perpendiculares a la direccién de deposicion de los sedimentos.
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Figura 3.3: Columna estratigrafica de la zona. (WEC-Schlumberger, 2009)

3.1.1. Estratigrafia

En el subsuelo del lago de Maracaibo, la unidad suprayace discordantemente a
las formaciones Guasare o Marcelina (ver figura |3.4). Al norte del campo Urdaneta,
el contacto es con la Formacion Trujillo. El contacto con el Paleoceno se coloca en la

primera capa de caliza o carbon, presente por debajo de la arenisca compuesta inferior
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extrema, de la Formacién Misoa. El area del Bloque III, especificamente la columna
Eocénica, esta constituida por una secuencia de arenas y lutitas alternadas. Tanto la
continuidad como el grado de comunicacion de estas arenas, estan controladas por
lutitas y limolitas cuyo espesor fluctiian entre 10 y 40 pies. Esta confluencia de arenas
desarrolladas y lutitas continuas, ha permitido generar una correlacién bastante con-

fiable, a través de todo el campo, a pesar del gran espaciamiento entre pozo y pozo [16].

L |- e et T

I: ‘Yacimsonio (Carbonatson)

: Yacimianto (Arenoso)
I: Fares Arena | Salio

Figura 3.4: Tabla estratigrafica de la zona. (Tomada de: WEC-Schlumberger, 1997)
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3.1.2. Rasgos mas importantes de las unidades geolégicas de
interés

e Unidad C-455. Constituye el tope de una serie de arenas masivas pertenecien-
tes a la secuencia inferior de canales distributarios, la cual contiene la mayor
parte de las reservas. Se caracteriza por presentar altos porcentajes de arena.
Los cuerpos de arena presentan orientacion principal en direcciéon Noreste Sud-
oeste, siendo esta la direccién de los deposicion de los canales distributarios. Esta

unidad presenta muy buena extension y comunicacion lateral.

e Unidad C-460. Se ubica en el tope de una serie de arenas, generalmente lim-
pias, las cuales integran una secuencia de canales distributarios depositados en
un ambiente de llanura deltaica. Los cuerpos de arena son de geometria lobular
con una orientacién preferencial Noreste-Sudoeste, presentando los mayores es-

pesores hacia el sur y el oeste del campo.

3.1.3. Caracteristicas petrofisicas de la zona

La porosidad de los yacimientos eocenos es también de origen intragranular, pero
su estudio presenta mayor complicacién a causa de los ambientes fluvio-deltaicos en
las cuales se depositaron las arenas petroliferas. En primer lugar debe considerarse la
influencia de la energia del ambiente sedimentario presente, ya que en un ambiente de
alta energfa se sedimentan arenas gruesas, en las cuales el 50 % de los granos excede
el tamafio de 125 micras, mientras que en ambientes de baja energia predominan los

finos con intercalaciones lutiticas.

En términos generales la porosidad de los recipientes eocenos es inferior a los in-

tervalos Miocenos, aunque en las arenas “B”, especialmente la arena B-6, se mantiene
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alta. En las dreas de Tia Juana y Lagunillas la porosidad promedio es de 22 %; en Me-
ne Grande el intervalo equivalente a las arenas “B” varfa de 24 % a 31 %; en la parte
occidental de la estructura de Pueblo Viejo (Pozos VLC) baja al 19 %. La porosidad
media de la arena “C” es méas baja, posiblemente a consecuencia de procesos diagene-
ticos. La porosidad promedio de las arenas “C” profundidad promedio de 13000 pies
b.m.n. Su porosidad promedio es de 13 %, con valores que van de un minimo de 6 %

hasta méximos de 18 %, en las arenas asociadas a los canales distributarios.

En cuanto a la permeabilidad de la zona no se ha logrado obtener un patron que
permita describir la distribucién de permeabilidades en todas las arenas. Sin embargo
se han realizado estudios en donde se ha logrado reproducir de manera aceptable la

distribucion de la permeabilidad en algunos pozos de la zona [18].
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CAPITULO 4

METODOLOGIA

En este capitulo se presenta la metodologia empleada para el estudio de la per-
meabilidad llevado a cabo en este trabajo, en donde se emplearon modelos lineales,
empiricos y no lineales. Inicialmente se describe el tratamiento llevado a cabo con los
parametros petrofisicos bajo estudio, estos son: permeabilidad (K), porosidad (¢) y
volumen de arcilla (V). En el andlisis lineal se detalla la forma en la cual se determiné
la correlacion existente entre los parametros K, ¢ y Vy,. Para el estudio empirico se
construy6 una ecuacion mediante combinacion lineal de resultados preliminares reali-
zados por separado entre las variables de interés, ademas de realizarse una adaptaciéon
del modelo empirico de Paris usando Regresién Lineal Miltiple (excel). En el ana-
lisis no lineal, se implementé6 un SID para obtener las ecuaciones de inferencia de

permeabilidad. En cada caso, inicialmente se uso solo ¢ y luego ¢ y V.

4.1. Estudio de la linealidad de los datos

Para iniciar el estudio tanto cualitativo como cuantitativo de los parametros pe-

trofisicos que se emplearon, se integraron datos obtenidos de registros de pozos con
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datos de los registros convencionales, verificandose que cada parametro se encontrara
correlacionado a una misma altura y estuviera en la unidad adecuada. En la figura|4.1],
se esquematiza la forma en la cual se integraron los parametros petrofisicos: permeabi-
lidad K (mD), volumen de arcilla Vg, (fraccién) y porosidad ¢ (fraccién); provenientes

de los registros de pozo y convencional, pertenecientes al pozo 950.

Pft) |KmD) | @ Integracién PY) | Vg

ray) | k@mDp) | @ Vi

Registro de pozo Registro convencionales

Figura 4.1: Integracién de datos provenientes de registros de pozos (lado izquierdo) y

registro convencionales (lado derecho).

A continuacién, en la tabla[4.1] se muestran los rangos de valores de los pardmetros

que estan involucrados en este trabajo, para cada uno de los pozos bajo estudio.

Tabla 4.1: Rango de valores de los parametros petrofisicos empleados

Variable Pozo 812 | Pozo 950 | Pozo 1021 | Pozo 1041
¢ (Fraccion) | [0,05 0,18] | [0,01 0,21] | [0,02 0,14] | [0,02 0,09]
Vsn, (Fraccion) | [0 0,82] (0,02 1] |[0,04 0,72] | [0,04 0,66]
K (mD) [3 990] [0,01 672] | [0,03 850] | [0,02 232]
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Figura 4.2: Esquema del procedimiento a ser empleado para determinar cualitativa y

cuantitativamente las relaciones simples entre los pardametros K, ¢, Log(K) y Log(¢).

Posteriormente se realizé un estudio tanto cualitativo como cuantitativo de la
relacion existente entre cada uno de los parametros petrofisicos, del pozo 950. Para
ello se graficd, tanto el valor natural como el logaritmico de cada uno de los para-
metros, haciendo todas las combinaciones existentes entre ellos. En la figura [1.2] se
muestra un esquema del analisis de los datos anteriormente descritos, para el caso en
donde se empleen las variables K, ¢, Log(K) y Log(¢). El andlisis cuantitativo se hizo

determinando el coeficiente de correlaciéon R?:
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2
ry

2

, €8 la

donde 02, es la covarianza de (z,y), o2 desviacién tipica de la variable z y o
desviacion tipica de la variable y. Este coeficiente permitié conseguir la ecuaciéon ca-

racteristica que mejor se correlaciona con la permeabilidad (ver tabla [4.2]).

Tabla 4.2: Ecuaciones caracteristicas con sus respectivos coeficientes de correlacién, de

las combinaciones posibles entre las variables bajo estudio.

Grafica Ecuacién caracteristica R?
K(9¢) K =1015,30¢ — 59,79 0,13
K(Vy) K = —106, 83V, + 86,64 0,06
K(Log()) K =132,32Log(¢) + 183,32 | 0,08
K(Log(Viy)) K = —67,25Log(Vyy) + 11,31 | 0,05
o(Log(Var)) b= —0,03Log(Va) +0,00 | 0,07
Vin () Vi = —1,62¢ + 0,51 0,06
Log(K(¢)) Log(K) = 24,766 — 2,00 | 0,48
Log(K (Vi) Log(K) = —2,86V., + 1,66 | 0,28
Log(é(Vip)) Log(¢) = —0,25Vy, + 0,92 0,07
Log(K (log(¢)) Log(K) = 3,53Log(¢) +4,23 | 0,37
Log(K (Log(Vs))) | Log(K) = —1,70Log(Vsy) — 0,31 | 0,20
Log(¢p(Log(Vsp))) | Log(K) = —0,17Log(Vy,) — 1,10 | 0,07

Los resultados de linealidad obtenidos mediante el procedimiento anteriormen-
te descrito, se muestran en la figura para la relacion entre permeabilidad (K y
Log(K)) con porosidad (¢ y Log(¢)) v en la figura para la relacién entre permea-
bilidad (K y Log(K)) con volumen de arcilla (Vsh y Log(Vy,)). Las graficas para el

resto de correlaciones entre las variables bajo estudio se presentan en el apéndice [A]
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4.1.1. Modelo usando Regresion Lineal Simple (RLS)

A partir de la evaluacién de los datos de permeabilidad (K y Log(K)) en funcién
de porosidad (¢ y Log(¢), se consiguieron relaciones simples entre cada par de varia-
bles. Se consider6 como aceptable en este caso la combinacién que dio mejor coeficiente
de correlacion (R? — 1). En la figura se observa la gréafica del logaritmo de la per-
meabilidad inferida con la ecuacion escogida de Regresiéon Lineal Simple (ecuacién
vs el logaritmo de la permeabilidad real (Log(Kpgea)). La ecuacién al emplear RLS

que mejor correlacion produjo viene dada por la siguiente expresion:

Log(Krrs(6)) = 24,76 — 2 (4.2)

Lo g(KReal}

Figura 4.5: Gréfico cruzado del logaritmo de la permeabilidad inferida mediante Re-

gresién Lineal Simple (RLS) vs el logaritmo de la permeabilidad real.

De la grafica que se muestra en la figura [4.5] se pudo determinar un coeficiente
de correlacién de R?=0,48, el cual representa el mejor valor de correlaciéon encontrado

para la inferencia de la permeabilidad con este método.
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4.2. Modelos empiricos para la inferencia de permeabilidad

En este trabajo se emplean dos modelos empiricos diferentes, obtenidos con datos
del pozo 950, del Bloque III Lago de Maracaibo, con el objetivo de obtener el modelo

que mejor infiera la permeabilidad de la zona bajo estudio, estos modelos son:

e Modelo empirico DZ: surge de la combinacién lineal de los resultados entre el

Log(K) con ¢y Log(K) con V.

e Modelo empirico de Paris Adaptado (PA): proviene de la adaptacion del modelo
empirico de Paris a la zona bajo estudio, a partir de datos del pozo 950, mediante

la herramienta Regresion Lineal Multiple (RLM) de excel.

4.2.1. Modelo empirico DZ

A partir de los resultados obtenidos de la Regresién Lineal Simple (ver seccién
, se realiz6 una combinacién lineal con las ecuaciones cuyos R? resultan mejo-
res (Log(Krps(¢)) = 24,76¢ — 2: R?= 0,48 vy Log(Krrs(Vin)) = —2,86Vy, + 1,66:
R?*= 0,28). La ecuacién de inferencia que se obtuvo mediante este tratamiento fue la

siguiente:

Log(Kpz($, Vip) = 24,766 — 2,86V, — 0,34 (4.3)

En la figura se observa la gréfica del logaritmo de la permeabilidad inferida
con la ecuacion DZ vs el logaritmo de la permeabilidad real. De esta grafica se obtuvo
un valor de R?=0,61, con lo cual, se decidi6 usar esta combinacién como la ecuacién

empirica seleccionada para estos datos.
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Figura 4.6: Grafico cruzado del logaritmo de la permeabilidad inferida mediante la

ecuacion empirica DZ vs el logaritmo de la permabilidad real.

4.2.2. Modelo empirico de Paris Adaptado (PA)

Partiendo del logaritmo de la ecuacién empirica de Paris (ecuacién 4.4) y con
datos del pozo 950, se procedié con la adaptacion de la misma a la zona en estudio,
para lo cual se evaluaron los datos de Log(K) en funciéon de Log(¢) y Log(Vy,). Para
esta adaptacion se empled la herramienta de Regresion Lineal Multiple de excel. El
logaritmo de las ecuaciones empiricas de Paris (ecuaciones y y Paris Adaptada

(ecuacién [4.6) se muestran a continuacion:

Log(Kparis) = 2Log(¢) — 3,11Log(Vy,) + 1,09 4 3,11 Log(q) (4.4)

haciendo la aproximacion del factor de lamella para rocas con alto contenido de mi-

nerales de arcilla (q— 1), la ecuacién 4.4 queda como:
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Log<KParis) = 2LOQ(¢) - 37 11Lag<‘/;h) + ]-7 09 (45)

Log(Kpa) = 3,06Log(¢) — 1,18 Log(Vy) + 3,07 (4.6)

Para comparar el nivel de inferencia que proporciona la ecuacion con el de
la ecuacién [4.5], en la figura se presentan los graficos cruzados del logaritmo de la
permeabilidad inferida usando la ecuaciéon de Paris y la ecuacion de Paris adaptada vs
el logaritmo de la permeabilidad real (R*=0,37 y R?=0,46, respectivamente) donde se
observa que, como era de esperarse, los resultados para la ecuacién de Paris adaptada,

son mejores.

X0
[45]

Log(Kpy)
o
L
8
Cb

L Og{K pan‘s)

)
L4

"

Log(Kg.al) Log(Kg..)

Figura 4.7: Graficos cruzados del logaritmo de la permeabilidad inferida mediante los
modelos empiricos de Paris y Paris Adaptado (PA) vs el logaritmo de la permabilidad

real.

Es importante notar que el factor lamellar ¢, en la ecuacién [4.4] serfa posible
determinar, si se contasen con los datos de los parametros petrofisicos empleados pa-

ra la construccién de esta ecuacidén. Para ello seria necesario determinar la ecuacién
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caracteristica para estos datos. Esta ecuaciéon se consigue evaluando los valores de los
parametros petrofisicos que intervienen en la ecuacion de Paris con la herramienta de
Regresion Lineal Multiple. Una vez conseguida esta ecuacién, se iguala el término in-

dependiente de la misma, con el término que incluye el factor g (Log(q)) en la ecuacion

£

4.3. Modelo no lineal: Sistema de Inferencia Difuso (SID) pa-
ra inferencia con Log(Kgip)

Debido a la no linealidad existente entre los parametros bajo estudio verificada
en las secciones v [.2], se procedi6 con la implementaciéon de un SID. Con el SID se
queria a partir de parametros ya conocidos, como porosidad (¢) y volumen de arcilla
(Vin), inferir el logaritmo de la permeabilidad. Por lo tanto los SID que se constru-
yeron, a partir de datos del pozo 950, con variables de entrada: ¢ y ¢ y Vi, y como
variable de salida: el logaritmo de K. Puesto que la salida del SID depende de las
variables de entrada, del nimero de reglas difusas y de las funciones de membresia
empleadas, se realizaron diversas pruebas variando dichos parametros hasta encontrar

la combinacion de relaciones éptimas.

Para la implementacion del SID se empled el logic fuzzy Toolbox de MatLab, el

procedimiento llevado a cabo se describe a continuacion:
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Figura 4.8: Ventana del modulo FIS de MatLab.

e Partiendo de la ventana de comando de MatLab, se ingresa a la interfaz grafica

FIS editor con el comando “fuzzy” (ver figura 4.8

e En el workspace (ver figura , al cual se accede a través de la ventana file, se
cargaron cada uno de los pardmetros (tipo de FIS, rango de los pardmetros de
entrada y salida, método de desfusificacion, operador légico y nimero de reglas
difusas) empleados para la construcciéon de los distintos SID realizados tanto

empleando solo ¢ de entrada (ver seccién [4.3.1)), asi como empleando ¢ y Vi,

(ver seccion [4.3.2)).
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| fd° 2 | fdinput X |
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‘prod’
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vl struct
1x1 struct
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Figura 4.9: Ventana del modulo FIS de MatLab, donde se cargaron los datos en el

workspace.

e Para obtener el documento archivo.fis donde se encuentran las ecuaciones de in-
ferencia generadas por el SID, en la ventana de comando de MatLab se coloca
“a=readfis('nombredelarchivo’)”. Las ecuaciones obtenidas mediante este proce-
dimiento se muestran en las tablas y m para una entrada (¢) y para dos

entradas (¢ y Vi) respectivamente.

e Para evaluar los datos de los otros pozos donde se infirié se coloca el comando

“a=evalfis(datos,a)”.
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4.3.1. SID con una entrada: Log(Kg;p,(¢))

Debido a que la porosidad es el parametro que mayor correlaciéon posee con el
Log(KRgeal), segtn los resultados obtenidos en la secciéon , se realizo un estudio con
el SID, cuya entrada fue la porosidad ¢ y salida el Log(Kgsyp,(¢)). Para la realizacion
de este modelo solo fue necesario introducir al sistema el rango de la variable de entrada

¢: (0,01 0,21] y de la variable de salida Log(Kgeq): [-1,6 2,93], del pozo 950.

En las primeras pruebas realizadas, los siguientes parametros fueron variando (uno
a la vez), hasta obtener los mejores resultados de correlacién entre Log(Kgsrp,(¢)) vy

Log(K gear), estos fueron:

e La pendiente y punto de corte de las ecuaciones de salida.

e Las funciones de membresia y sus parametros.

Los pesos de las reglas difusas [W; Ws] se mantuvieron constantes ([2 2]). Donde
W7 corresponde al peso de la primera regla y W5 es el peso de la segunda regla difusa.

Para todos los casos la estructura de las reglas difusas fue la siguiente:

1. If (¢ is baja) then (Log(K) is Log(K7)) (W7).

2. If (¢ is alta) then (Log(K) is Log(K3)) (Ws).

En la figura[4.10] se muestra un esquema del procedimiento llevado a cabo en estas

primeras pruebas.
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Figura 4.10: Esquema del procedimiento llevado a cabo en las primeras pruebas, cuan-

do el sistemas es alimentado con una sola variable.

Tomando en cuenta los resultados anteriores, en donde se encontraron los para-

metros de las ecuaciones que mejor coeficiente de correlacion produjeron al mantener

fijos los pesos de las reglas difusas, se procedié a la realizacién de pruebas, en donde

el pardmetro a variar fue el peso de las distintas reglas difusas (para cada combina-

cion de reglas se calcularon los coeficientes de correlacién entre los valores inferidos y

los valores reales del logaritmo de la permeabilidad). Por lo tanto, las condiciones de

las segundas pruebas a realizar, para las distintas funciones de membresia, fueron las

siguientes:

e La pendiente y punto de corte de las ecuaciones de salida del SID se mantuvieron

constantes.
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e Los pesos de las reglas difusas [W; Ws] se fueron variando, estos tomaron los
valores 1 ¢ 2. Las combinaciones de pesos que se emplearon fueron: [1 1], [1 2],

2 1]y [22].

En la figura se muestra un esquema del procedimiento llevado a cabo para

esta nueva fase de pruebas.

Variable de salida Se fijan las
Log(K) funciones de
membresia ‘ ‘
"B Membershiffhnction Editor: Untitied2 o E) g B Rule Editor Untitled? (ol @
File Edit Vigw File Edit View Options
plts Pt points 181 1.1t (porosidad is bajs) then (output] i K1) m\ =
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Figura 4.11: Esquema del procedimiento llevado a cabo cuando se dejaron fijos la
pendiente y el punto de corte de las ecuaciones de salida, para el sistema alimentado

con una entrada.

Con cada uno de los modelos que se construyeron en esta fase, se procedio a
inferir el Log(Kgea) en el pozo 950, con el objetivo de conseguir el mejor modelo
de inferencia. En la tabla se presentan los valores de R?, para la combinacién de
pesos que mejor inferencia produjeron en el pozo 950. Los resultados para las distintas

combinaciones de pesos se encuentran en el apéndice
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Tabla 4.3: Coeficientes de correlacion R? de los Sistemas de Inferencia Difusos de una
entrada (S1D;) para cada funcién de membresia usada, empleando la combinacién de

pesos [1 2], para datos del pozo 950.

Funcién de pertenencia | R?
Ghbell 0.56
Gauss 0.48
Gauss2 0.56
Trapezoidal 0.55

De los resultados de la tabla [.3] se puede observar como las funciones de mem-
bresia que mejores resultados de inferencia ofrecen sobre el pozo 950 son la funciones

Campana Generalizada y Gaussiana Combinada.

4.3.2. SID con dos entradas: Log(Kgsrp,(¢, Vin))

Tomando en cuenta los resultados obtenidos con el modelo empirico DZ (ver sec-
cién, donde se consiguié que al incluir el pardmetro Vi, la inferencia de Log(K rear)
mejora cuantitativamente los resultados que se obtuvieron al emplear solo ¢, en el po-
zo 950, se procedié a alimentar el SID con los parametros ¢ y V. Esto se realizé
cargando en el sistema los rangos de ¢: [0,01 0,21] y Vip,: [0,02 1] a la entrada y el
rango de Log(Kgeq): [-1,6 2,93] a la salida, del pozo 950.

Para obtencion del SID que mejor coeficiente de correlacion produjera con los
valores del Log(Kgeq;) (ver apéndice , se procedio a realizar distintos modelos em-
pleando el fuzzy logic toolbox de MatLab. Los primeros SID que se realizaron para

este caso, tuvieron las siguientes condiciones (ver figura [4.12)):
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o7

e Los pardmetros de las ecuaciones de salida del SID (a, by ¢) se fueron variando.

Donde a es el coeficiente que multiplica a la porosidad (¢), b es el coeficiente que

multiplica al volumen de arcilla (V) v ¢ es el pardmetro independiente.

e Se variaron las funciones de membresia y sus parametros.

e Los pesos de las reglas difusas [W; Wy W3 W,] se mantuvieron constantes ([1 1

1 1]). En donde W; corresponde el peso de la primera regla, W es el peso de la

segunda regla difusa, W3 el peso de la tercera regla y Wy el peso de la cuarta

regla
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Figura 4.12: Esquema del procedimiento llevado a cabo, en las primeras pruebas,

cuando se alimenta el sistema con dos variables (porosidad y volumen de arcilla).

Para todos los casos la estructura de las reglas difusas fue la siguiente:

1. If (¢ is baja) and (Vj, is bajo) then (Log(K) is Log(K))
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2. If (¢ is baja) and (Vy, is alto) then (Log(K) is Log(K>))
3. If (¢ is alta) and (V, is bajo) then (Log(K) is Log(K3))

4. If (¢ is alta) and (Vy, is alto) then (Log(K) is Log(Ky))

Los mejores resultados obtenidos mediante este procedimiento se emplearon para
inferir el Log(K geqr) en el pozo 950. Los coeficientes de correlacién para la regla [1 1

1 1], la cual se mantuvo fija en esta prueba, se muestran en el apéndice .

Basados en los resultados anteriores, en donde se encontraron los parametros de las
ecuaciones que mejor coeficiente de correlaciéon produjeron al mantener fijos los pesos
de las reglas difusas, se realizO una nueva fase de pruebas, en donde el parametro
a variar fue el peso de las distintas reglas difusas. Las condiciones de las segundas

pruebas a realizar, para las distintas funciones de membresia, fueron las siguientes:

e Los pardmetros de las ecuaciones de salida del SID (a, b y ¢) se mantuvieron
constantes. Donde a es el coeficiente que multiplica a la porosidad (¢) b es
el coeficiente que multiplica al volumen de arcilla (V) y ¢ es el pardmetro

independiente.

e Los pesos de las reglas difusas [W; Wy W3 Wy| se fueron variando (estos solo

tomaron los valores 1 6 2). Todas las combinaciones que se realizaron fueron las

siguientes: [1111],[1221),[2112],[1212]y[2121].
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Figura 4.13: Esquema del procedimiento llevado a cabo, en las segundas pruebas,

cuando se alimenta el sistema con dos variables (porosidad y volumen de arcilla).

En la figura [£.13) se muestra un esquema del procedimiento llevado a cabo para
la segunda fase de pruebas. Empleando cada uno de los modelos que se construyeron
en esta fase se procedié a inferir el Log(K geq) en el pozo 950 con el objetivo de
conseguir el mejor modelo de inferencia. En la tabla se presentan los valores de R?
para la combinacion de pesos que mejor inferencia produjeron sobre el pozo 950. Los

resultados para las distintas combinaciones de pesos se encuentran en el apéndice
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Tabla 4.4: Coeficientes de correlacién R? de los Sistemas de Inferencia Difusos de dos
entradas (SID,), para cada funcién de membresia usada, empleando la combinacion

de pesos [1 2 2 1], para datos del pozo 950.

Funcion de pertenencia | R?
Ghbell 0.63

Gauss 0.59

Gauss2 0.61
Trapezoidal 0.59

En la tabla se puede observar como las funciones de membresia que mejo-
res resultados de inferencia ofrecen sobre el pozo 950 son la funciones de membresia

Campana Generalizada y Gaussiana Combinada.

4.4. Inferencia de permeabilidad en pozos vecinos al 950

Teniendo como base las ecuaciones de inferencia de permeabilidad obtenidas a
partir de los modelos lineal, empiricos y no lineales (ver tablas y , se procedio
a inferir el Log(Kgeq), para lo cual se evaluaron datos de ¢ y/o Vg, pertenecientes
a los pozos 812, 1021 y 1041. Los resultados que se obtuvieron permitieron realizar
un estudio comparativo entre los modelos que emplearon las mismas variables de en-
trada o independiente, con el objetivo de determinar el alcance de cada uno de los
modelos construidos. Para ello se realizé un andlisis cuantitativo (gréficas cruzadas
del Log(Kmodeto) V8 Log(Kgear)) v cualitativo (perfiles del logaritmo de permeabilidad

a profundidad) de los resultados.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

En este capitulo se presentan las ecuaciones del logaritmo de permeabilidad ob-
tenidas a partir de los modelos de Regresién Lineal Simple y Miltiple (RLM) usando
Excel, modelo empirico de Paris Adaptado (PA) y el Sistema de Inferencia Difuso
(SID) de MatLab, todos adaptados al pozo 950. Seguidamente se muestran los per-
files a profundidad del logaritmo de permeabilidad inferida tanto para el pozo piloto
(950), asi como también para pozos vecinos (1021, 1041 y 812). Se realiza un estudio
comparativo de los resultados, de acuerdo a las variables que intervienen en el modelo
con que se realizé la inferencia, para ello se determinan los valores del coeficiente de

correlacién R? (ecuacion y error cuadratico medio RMSE:

N

1
RMSE = N Z (Log(KReal)j — Log(Kmodelo>j)2 (51)

J

estos permitieron discriminar cuantitativamente los resultados.
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5.1. Inferencia con datos del pozo 950

Las ecuaciones obtenidas a partir del estudio de la linealidad de los parametros
petrofisicos dado por los datos del pozo 950 usando Regresion Lineal Simple (RLS),
asi como de los modelos empiricos de Paris Adaptada (PA) y de la combinacién lineal
de los mejores resultados obtenidos con RLS (DZ) y los Sistemas de Inferencia Difusos
(SID), tanto para ¢ (seccién[5.1.1]) como para ¢ y Vi, (seccién[p.1.2)), se emplearon para
obtener los perfiles a profundidad del logaritmo de la permeabilidad (Log(K odeto(®)
y Log(Kmodeio(®, V'sh))), los cuales fueron comparados con los valores de Log(K gear),
de forma tal que se pudo realizar un estudio cualitativo de los resultados. Asi mismo,
a partir de los graficos cruzados de Log(Knodero) VS Log(K geq;) se realizd el andlisis

cuantitativo de los resultados mediante el calculo de R?, RMSE.

5.1.1. Inferencia con Log(Kodeo(®))

En la tabla se presentan las ecuaciones obtenidas mediante el Sistema de In-
ferencia Difuso de una entrada (SID;) y el modelo de Regresién Lineal Simple (RLS)
(Log( K modeio(9))). Asi mismo se presentan las gréficas del Log(Kode10(¢)), a profun-
didad, contrastadas con el Log(K gear)-
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Tabla 5.1: Ecuaciones de inferencia del Log(K edeio(®)), para el modelo de Regresion
Lineal Simple (RLS) y el Sistema de Inferencia Difuso de una entrada (S1D;), donde

Ry y R, corresponden a las dos reglas difusas usadas.

Modelo Ecuacion R? | RMSE
RLS Log(K prs(¢)) = 24,766 — 2 0.48 | 1.09
Ry : If(¢ is baja) then (Log(Knodero(P)) is Log(K1(9)))
SID Log(K1(¢)) = ¢ — 2 0.56 | 1.44

Ro : If(¢ is alta) then (Log(Kimodero(?)) is Log(K2(¢)))
Log(Ks(¢)) = ¢ — 2,84

Como se observa en la tabla [5.1], el STD; aumenta su porcentaje de correlacién
en un 8% con respecto al modelo de RLS, sin embargo, al comparar los valores de
RMSE, se consigue que el modelo de RLS ofrece una menor dispersion. Por consi-
guiente para poder determinar el modelo que arroja mejores resultados de inferencia

del Log(KRea), se analizan los perfiles a profundidad del Log(K4e10(@)), en el pozo

950 (ver figura [5.1]).

El andlisis cualitativo se puede hacer a partir de la figura [5.1} donde se observa,
como el rango de valores de ambas curvas de inferencia son similares al descrito por
la curva generada con los valores del Log(Kgeq), sin embargo, la curva de inferencia
del modelo de RLS, se ajusta méas a los valores reales, lo cual se evidencia en algunas
profundidades pertenecientes a la unidad C-455, donde la curva inferida por el modelo
de RLS se superpone con la de los valores reales, por lo cual se espera un valor de
RMSE inferior al que ofreceria el STD;. Sin embargo zonas importantes de la curva
(méximos o minimos), en su mayoria encontrados en la unidad C-460, son reproduci-

dos mejor por el SID; Log(Ksrp,(¢)).
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5.1.2. Inferencia con Log(Koqeio(®, Vsn))

En esta secciéon se presentan las ecuaciones obtenidas mediante el empleo de los
datos de porosidad (¢) y volumen de arcilla (Vi) (Log(Kmodeto( @, Vsn))), del pozo 950.
En este caso se obtuvieron ecuaciones (ver tabla con los modelos empirico DZ,
Paris Adaptado (PA) y el Sistema de Inferencia Difuso de dos entradas (SID,). De
igual forma se presentan, a profundidad, los perfiles del Log(K pmodeio(®, Vsn)) referen-

ciados con el Log(K gea) (ver figura[5.2)).

Tabla 5.2: Ecuaciones de inferencia de los modelos empirico DZ (Log(Kpz(¢, Vsr))),
modelo empirico de Paris Adaptado (Log(Kpa(o,Vin))) v el SIDy (Ri:
Log(K1(, Vin)), Re: Log(Ka(¢, Van)), Ra: Log(K3(9, Vin)), Ra: Log(Ka(é, Vin))). Se

muestran los B2 y RMSE de cada ecuacién.

Modelo Ecuacion R? | RMSE
Y/ Log(Kpy (6, Vin)) = 24, 766 — 2,86V — 0, 34 0.61| 1.30
PA Log(Kpa(6, Vin)) = 3,06Log(6) — 1,18Log(Vis) +3,07 | 0.46 | 1.09

Ry : If(¢ is baja) and (Vj, is bajo) then (Log(K) is Log(K7))
Log(K1(¢, Van)) = —0,4¢ — 0,4V,
Ry : I'f(¢ is baja) and (V, is alto) then (Log(K) is Log(K7))
SID Log(Ka(¢, Vi) = —0,46 — 0,1V, 0.63| 1.00
Rs : If(¢ is alta) and (Vj, is bajo) then (Log(K) is Log(Ky))
Log(K3(¢, Van)) = —0,1¢ — 0,14y, + 2
Ry : If(¢ is alta) and (Vy, is alto) then (Log(K) is Log(K))

Log(K4(¢, Vi) = —0,1¢ — 0,1V, + 1,8
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Al comparar los valores de R? presentados en la tabla , se tiene que la mejor
inferencia de Log(K geq) es obtenida a partir del STD; y el modelo empirico DZ. Por
su parte el modelo empirico de Paris resulta ser un modelo menos eficiente al correla-

cionarse a los valores reales un 17 % menos que los resultados del S1D, .

En la figura [5.2] se presenta el logaritmo de la permeabilidad para los modelos:
empirico DZ, Paris Adaptado y el STD,, respectivamente, todos colocados a profun-
didad y superpuestos a los valores de Log(Kgeq). En todos los casos se utilizan los

valores del pozo 950.

Cualitativamente (ver figura se observa como la curva de inferencia dada por
Log(Kpz(¢,Vsh)), define adecuadamente los principales puntos de interés petrofisi-
co demarcados por la curva de Log(K geq). Los perfiles a profundidad brindados por
los modelos Log(Kpa(¢,Vsh))y Log(Ksip,(¢,Vsh)), poseen un rango de valores de
inferencia similar al rango de los valores reales, pero mas dispersos que los brindados
por el modelo empirico DZ. Para profundidades pertenecientes a la unidad C-455, la
curva inferida por Log(Kpa(¢p, Vsh)) se solapa con la de Log(Kpgeq) definiendo co-
rrectamente algunos puntos de interés petrofisico (maximos y minimos). Se puede ver
que en este pozo el modelo que mejor inferencia cualitativa de Log(Kgeq) arroja, es

el modelo empirico DZ.

5.2. Inferencia en pozos vecinos al pozo 950

Debido a que los datos empleados para la adaptacion de las ecuaciones de in-
ferencia provienen del pozo 950, el cual se encuentra localizado entre las unidades
litologicas C-455 y C-460, resulta pertinente emplear dichas ecuaciones para inferir

el Log(Kgear) en pozos vecinos que abarquen o posean cierto rango de profundidades
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dentro de las unidades litologicas ya mencionadas. Tal es el caso de los pozos 1021,
1041 y 812 pertenecientes al campo del Bloque IIT Lago de Maracaibo. Para realizar
la inferencia del Log(Kgeq), los valores de ¢ y/o Vg, de los pozos 812, 1021 y 1041, se

evaluaron en las ecuaciones adaptadas al pozo 950.

5.2.1. Inferencia en pozos vecinos al pozo 950, con las ecua-
ciones del Log( K nodeio(®))

A continuacién se muestran los resultados de inferir el Log(K geq;) para los pozos
1021, 1041 y 812, con los modelos que emplean como variable de entrada o inde-
pendiente a la porosidad (Log(Kodeio(®))). Por lo tanto se presentan los perfiles del
logaritmo de la permeabilidad inferida, empleando el Sistema de Inferencia Difuso de
una entrada, Log(Kgsip,(¢)) v el modelo de Regresion Lineal Simple Log(Kgrrs(9)),
ambos contrastados con el logaritmo de la permeabilidad real Log( K geq ). Para realizar
un analisis cuantitativo de los resultados, se presentan los coeficientes de correlacion
R? y error cuadratico medio RMSE obtenidos de las graficas cruzadas entre los valores

reales e inferidos de permeabilidad.

5.2.1.1. Pozo 1021

En la figura se muestran, para datos de ¢ del pozo 1021, los resultados a
profundidad del Log(Kedeio(¢)) contrastados con el logaritmo de la permeabilidad
real. Haciendo un analisis cualitativo de las graficas, se aprecia como valores anéma-
los en la curva Log(Kgeq), son descritos en una buena aproximacién por la curva
Log(Ksrp,(¢)). Por su parte la curva de inferencia generada por Log(Kgrrs(¢)), a di-
ferencia del STD;, muestra una alta dispersién respecto a la curva real y en particular

los valores de interés petrofisico (méximos y minimos de la curva Log(Kgeq)) no se
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describen de manera satisfactoria. Este resultado evidencia que al encontrarse este
pozo en la unidad predominante para el pozo 950 (C-460), el nivel de inferencia del

Log(K geat) es alto, debido a la correlacién litolégica existente entre ambos pozos.

5.2.1.2. Pozo 1041

En la figura [5.4] se muestran, para datos de ¢ del pozo 1041, los resultados a pro-
fundidad del Log(Knode10(¢)) contrastados con el logaritmo de la permeabilidad real.
A pesar de que en este caso ninguno de los dos modelos logra definir adecuadamente el
perfil de Log(Kgea), se encuentra que el modelo Log(Kgps(¢)) define relativamente
mejor este perfil, con respecto a los resultados obtenidos por el SID;, contrario a lo
que se esperaba, ya que la relacién entre Log(K) y ¢ es no lineal. Por lo tanto, los
datos del pozo 950 utilizados no son adecuados para inferir los datos de este pozo.
Al igual que para el pozo 1021, el pozo 1041 se localiza en la unidad C-460 en donde
predomina el mismo tipo de arenas que en la mayor parte del pozo 950, sin embargo
al encontrarse a mayor profundidad la compactacién en las arenas es mayor en esta
zona, lo cual podria estar ocasionando la disminucién de la porosidad y por ende las

ecuaciones adaptadas al pozo 950 no proporcionan una inferencia satisfactoria.

5.2.1.3. Pozo 812

En la figura se muestran, para datos de ¢ del pozo 812, los resultados a
profundidad del Log(Kedeio(¢)) contrastados con el logaritmo de la permeabilidad
real. En las graficas se observa, que la inferencia dada por el Log(Krps(¢)) describe
relativamente mejor la forma de la curva, que el Log(Kgs;p, (¢)) el cual solo proporcio-

na valores promedios del (Log(K geq)). Sin embargo para un rango de profundidades
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(13300-13400 pies) pertenecientes a la unidad C-455 para el cual los valores anéma-
los del Log(KReqr) es inferido mejor por el SID;. En general, el comportamiento del
Log(K gear) del pozo 812 no se logra inferir por ninguno de los dos modelos. Este re-
sultado es contrario a lo esperado, debido a que los datos que se tienen de este pozo se
encuentran dentro de las unidades C-455 y C-460 de manera similar que el pozo 950.
Estos resultados indican una posible existencia de defectos estructurales en la zona del

pozo 812 o cambios en las concentraciones del tipo de arenas considerado.

5.2.1.4. Resultados cuantitativos al inferir con porosidad

Tabla 5.3: Coeficientes de correlacion y error cuadratico medio, para los graficos cru-

zados de (Log(Krrs)) y Log(Ksip,) vs (Log(Kgeal))-

950 1021 1041 812
R* |RMSE | R? |RMSE | R? | RMSE | R? | RMSE
RLS |048| 1.10 [0.63| 1.05 |0.68| 1.12 |[0.20| 0.80
SID 1056 144 [0.72| 1.21 [0.86| 1.26 [0.16 | 1.12

Modelo

Aunque estos resultados no son determinantes, como los cualitativos, permiten
destacar que los mejores resultados en cuanto a coeficiente de correlacion entre los
valores reales e inferidos (tabla , son brindados por el SID; en la mayoria de los
casos. El aumento porcentual de R? con respecto a RLS en los pozos 950, 1021 y 1041
fue de 8%, 9% y 18 % respectivamente, lo cual era de esperarse puesto que para el
diseno de este modelo se emplearon conceptos basados en el conocimiento de un ex-
perto, para modelar este parametro que ha resultado ser altamente no lineal. Por su
parte para el pozo 812 se presentd un bajo porcentaje en el coeficiente de correlacién

(disminuyendo un 4 % la correlacién de los resultados del SID;, respecto a RLS). Al
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comparar con los resultados cualitativos se consigue que las anomalias son reproduci-

das mejor, en todos los casos, por el SID;.

5.2.2. Inferencia en pozos vecinos al 950 con las ecuaciones
del Log(Kmodelo(d)a ‘/sh))

A continuacién se muestran los resultados de inferir el Log(Kgeq) para los po-
zos 1021, 1041 y 812, con los modelos disefiados a partir de la porosidad y el volu-
men de arcilla (Log(Kmodeto(@, Vsn))). Para la inferencia del logaritmo de la permea-
bilidad se usaron los modelos empiricos DZ Log(Kpz(¢, Vsn)), Paris Adaptado (PA)
Log(Kpa(¢, V) y el Sistema de Inferencia Difuso de dos entradas Log(Ksip, (¢, Vir)).
Para validar estos modelos, se contrastaron sus resultados con el logaritmo de la per-
meabilidad real Log(Kpgeq). El andlisis cuantitativo de los resultados, consistié en
determinar los coeficientes de correlacién R? y el error cuadratico medio RMSE en los

graficos cruzados entre los valores reales e inferidos (ver tabla |5.4)).

5.2.2.1. Pozo 1021

En la figura se observan en las columnas 1, 2 y 3, los perfiles, a profundidad,
del Log(Kpz(¢, Vin)), Log(Kpa(¢, Vin)) y Log(Ksip,(9, Ver)) para datos de ¢ y Vip
del pozo 1021. En estos perfiles se observa, que la inferencia proporcionada por los
modelos empiricos de Paris y DZ poseen caracteristicas similares, tanto desde el punto
de vista de la dispersion de los datos, como en cuanto a la forma como describen los
valores maximos de Log(K geq). Sin embargo, se puede notar una mejor respuesta en
la curva generada por Log(Kpz(¢, Viy)). Por su parte el S1D; no reproduce adecuada-

mente el patrén dado por Log(K geq), ya que no logra definir correctamente los puntos
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maximos de Log(K gear)-

Si se comparan los resultados de las figuras y b1}, se tiene que la inclusién
del volumen de arcilla en los modelos de inferencia de Log(Kgea), produce una dis-
minucion en el porcentaje de correlacion, lo cual es de esperarse puesto que en el
pozo 950 (zona de adaptacién de las ecuaciones) se encuentra una combinacion de
arenas limpias y masivas, a diferencia de las presentes en el pozo a inferir en este
caso, en donde las arenas poseen un menor contenido de arcilla (arenas limpias), por

lo tanto esta diferencia ocasiona la disminucién en el nivel de inferencia de Log(K gear)-

5.2.2.2. Pozo 1041

Para datos de ¢ y Vg, del pozo 1041 en la figura , se observan los perfiles, a
profundidad, del Log(Kmodeio(®, V' sh)). Cualitativamente se puede ver que la grafica
generada por la ecuacion empirica DZ posee un comportamiento similar a la curva
de Log(KRea), sin embargo se observa como para profundidades entre 14455-14460
pies, esta tiende a alejarse de los valores reales. Por su parte el modelo empirico de
Paris arroja valores que se encuentran totalmente fuera del rango de valores reales.
El SID, infiere de manera similar al modelo de Paris, pero arroja mejores resultados
en cuanto al porcentaje de correlacion con los valores reales. Por lo tanto para este

pozo se tiene que el modelo que mejor inferencia proporciona es el modelo empirico DZ.

Al comparar los resultados de Log(Kodeio(®, Vin)) con los de Log(K pmodeio(®)), se
consigue que la inclusion del volumen de arcilla no mejora la inferencia ni cualitativa
ni cuantitativamente. Lo anterior se puede prever, puesto que similar a lo ocurre con el
pozo 1021, las arenas presentes en esta unidad son limpias, por lo tanto este parame-

tro no se correlaciona de la misma manera para el pozo 1041 que como lo hace en las
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ecuaciones adaptadas al pozo 950, en donde hay una combinacién de arenas limpias y

masivas.

5.2.2.3. Pozo 812

En la figura [5.8] se observan los perfiles del logaritmo de la permeabilidad inferi-
da con Log(Kpz(p,Vin)) » Log(Kpa(o,Vin)) v el Log(Ksrp,(6, Vi) , para datos de
¢ v Vg, del pozo 812. En esta figura, se observa que para datos pertenecientes a la
unidad C-455, las curvas inferidas con el modelo DZ logran reproducir adecuadamente
los valores reales, mientras que para datos localizados en la unidad C-460 los mejores
resultados se obtienen con los modelos de Paris Adaptado y SIDs, sin embargo en

ninguno de los casos se logra inferir completamente bien el perfil del Log(K greq;)-

Particularmente se tiene para el pozo 812, debido a la presencia de arenas tanto
masivas como limpias (en igual proporcion) de manera similar a las proporciones en los
datos del pozo 950, la inclusion del pardmetro Vi, genera un incremento en el nivel de
inferencia del Log(K gea), esto debido a que el contenido de material arcilloso presente
en la zona del pozo 812, mantiene en una buena aproximacién, la misma correlacion

que se modela en las ecuaciones adaptadas al pozo 950.

5.2.2.4. Resultados cuantitativo al inferir con porosidad y volumen de

arcilla

Haciendo un andlisis cuantitativo de los resultados de coeficientes de correlacién
(R?) y los respectivos errores cuadréticos medios (RMSE), para cada uno de los pozos

donde se infirié el Log(Kgea) (ver tabla , se puede observar como el modelo que
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mejor resultado cuantitativo ofrece, tanto de R? como de RMSE, es el SID,, segui-
do del modelo empirico DZ. El incremento porcentual en los valores de R? del SI1D,
respecto al modelo DZ fueron de 2%, 14% y 3% para los pozos 950, 1021 y 1041

respectivamente. Por su parte para el pozo 812 no hubo una mejora con estas técnicas.

Tabla 5.4: Coeficientes de correlacion (R?) y errores cuadraticos medios (RMSE) para
los graficos cruzados de Log(Kpz(¢, Vin)), Log(Kpa(9, Vin)) y Log(Ksip, (¢, Ven)) vs
(LOQ(KReaZ))-

950 1021 1041 812
R* |RMSE | R* |RMSE | R* | RMSE | R* | RMSE
DZ 0.61| 1.30 |0.58| 1.31 |0.67| 1.20 |0.26| 1.03
Paris A. | 0.46 | 1.09 |[0.51| 1.15 |0.51| 3.37 |0.19| 0.76
SID, |0.63| 1.01 |0.72] 1.08 |0.70 | 1.00 |0.19| 0.76

Modelo

Al incluir el parametro V;, en las ecuaciones de inferencia, en el caso de los mo-
delos que se construyeron mediante regresion lineal (RLS y empirico DZ) la inferencia
desmejoré en un 5% y 1% en los pozos 1021 y 1041 respectivamente. Por su parte,
en el pozo 812 hubo una mejora del 6 %. Para el pozo 950 la inclusién del Vi, mejord
la correlacién en un 15 %, lo cual era de esperarse puesto que la ecuacién empirica
DZ es adaptada a los datos de este pozo. En cuanto a los modelos no lineales (S7D;
y SIDs) la inclusién de dicho pardmetro en el pozo 1041 mejoré la inferencia en un
16 %; la inferencia para el pozo 1021 se mantuvo igual. En los pozos 812 hubo un
aumento de la inferencia del 3 %, resultado razonable ya que este pozo posee la misma
combinacion de arenas que el pozo de adaptacion de las ecuaciones, por su parte el

pozo 950 incrementé su correlacion en un 7 %.
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Log(Kg,s( @)) Log(Ksips(2))
1 0 1 P 1 0 1 2

13400
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13700

13800

Figura 5.1: Datos del pozo 950. Resultados a profundidad del logaritmo de la permea-
bilidad Log(Kmoedeio(¢)) obtenidos mediante: Regresion Lineal Simple (RLS) (linea
punteada) y el SID; (linea continua), contrastados con el logaritmo de la permeabi-

lidad real (circulos llenos).
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Log(Kpz{ V) Log(Kea(BVas)) Log(Ksip2( BVaz))
2 -1 0 1 2 3 2-10 1 2 3 -2 -1 01 2 3

13200

Profundidad(Pies)

Figura 5.2: Datos del pozo 950. Resultados a profundidad del logaritmo de la per-
meabilidad Log( K odeto(®, Vir)) obtenidos mediante: ecuacion DZ, ecuacién de Paris
Adaptada y STD, (linea continua), contrastados con el logaritmo de la permeabilidad

real (circulos llenos).
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Log(Kg,s( @)) Log(Ksip:(2))
1 0 1 2 1 0 1 2

14200
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14400
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Figura 5.3: Datos del pozo 1021. Resultados a profundidad del logaritmo de la permea-
bilidad Log(K medeio(¢)) obtenidos mediante: Regresion lineal Simple (linea punteada)
y SID; (linea continua), contrastados con el logaritmo de la permeabilidad real (circu-

los llenos).
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Figura 5.4: Datos del pozo 1041. Resultados a profundidad del logaritmo de la per-
meabilidad Log(Knode10(¢)) obtenidos mediante: Regresion Lineal Simple (linea pun-

teada) y el SID; (linea continua), contrastados con el logaritmo de la permeabilidad

real (circulos llenos).
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Figura 5.5: Datos del pozo 812. Resultados a profundidad del logaritmo de la permeabi-
lidad Log(Kmodeio(¢)) obtenidos mediante: Regresion Lineal Simple (linea punteada)
y el SID; (linea continua), contrastados con el logaritmo de la permeabilidad real

(circulos llenos).
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Figura 5.6: Datos del pozo 1021. Resultados a profundidad del logaritmo de la per-
meabilidad Log( K nodeio( @, Vsn)) obtenidos mediante: ecuacion DZ (linea punteada),
modelo de Paris Adaptada (linea segmentada) y el STD; ((linea continua), contrasta-

dos con el logaritmo de la permeabilidad real (circulos llenos).
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Figura 5.7: Datos del pozo 1041. Resultados a profundidad del logaritmo de la per-
meabilidad Log( K nodero( @, Vsn)) obtenidos mediante: ecuaciéon DZ (linea punteada),

modelo de Paris Adaptado (linea segmentada) y SIDs (linea continua), contrastados

con el logaritmo de la permeabilidad real (circulos llenos).
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Figura 5.8: Datos del pozo 812. Resultados a profundidad de el logaritmo de la per-
meabilidad Log( K nodero( @, Vsn)) obtenidos mediante: ecuaciéon DZ (linea punteada),
modelo de Paris Adaptado (linea segmentada) y SID; (linea continua), contrastados

con el logaritmo de la permeabilidad real (circulos llenos).
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES

En este trabajo se llevé a cabo un estudio de la permeabilidad (K') en funcién de
la porosidad (¢) y el volumen de arcilla (Vy,), a partir de modelos lineales, empiricos y
no lineales. Empleando estas tres técnicas se construyeron ecuaciones adaptadas a da-
tos del pozo 950, Bloque III del Lago de Maracaibo. Con estas ecuaciones se procedio
a inferir el logaritmo de la permeabilidad en pozos vecinos al pozo 950. Los resultados
obtenidos permitieron realizar un analisis cualitativo y cuantitativo de las inferencias

en funcion de cada una de las técnicas y de los parametros empleados.

Se consigue que al evaluar con datos del pozo 950 las ecuaciones que dependen
solo de la porosidad, el modelo no lineal (SID;), infiere la permeabilidad, tanto cua-
litativa, como cuantitativamente mejor que los modelos lineal y empiricos. Al evaluar
estos mismos datos en las ecuaciones que depende de ¢ y Vy,, los resultados mejoran
considerablemente, con lo cual se verifico la importancia del parametro V;, en la infe-

rencia de la permeabilidad.
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Al evaluar los datos del pozo 1021 en las ecuaciones de inferencia de permeabilidad
adaptadas al pozo 950 que dependen solo de porosidad, se consiguié que el modelo no
lineal generado por el S1D;, supera la inferencia ofrecida por el modelo de Regresion
Lineal Simple en un 9%, por otro lado, las zonas de interés petrofisico son descritas

de forma mas adecuada por el modelo no lineal.

Los resultados obtenidos sobre el pozo 1041 con las ecuaciones de inferencia de
permeabilidad que emplean solo porosidad, sugieren que, a pesar de que los datos del
pozo 1041 estéan contenidos en la misma unidad litologica que el pozo 1021 la inferencia
no es satisfactoria. Se considera que el nivel de compactacion de los sedimentos a esta

profundidad influyan drasticamente, impidiendo asi un resultado satisfactorio.

Los resultados obtenidos al evaluar los datos del pozo 812 en las ecuaciones de in-
ferencia de permeabilidad que tan solo emplean porosidad, proporcionan un porcentaje
de inferencia muy bajo. El pozo 812 se encuentra bien correlacionado litolégicamente
con el pozo 950, por lo que la baja inferencia sugiere la posible presencia de grietas u
otros defectos estructurales en la zona del pozo 812, que ocasionan este resultado no

esperado.

El nivel de correlacion obtenido en los pozos 1021 y 1041 al usar las ecuaciones de
inferencia que dependen de ¢ y Vyp,, no logra mejorar la inferencia conseguida con las
ecuaciones donde solo se consideran valores de porosidad. En el caso del pozo 812, si fue
posible lograr un aumento del porcentaje de inferencia. Lo anterior permite comprobar
que la litologia representa un parametro importante en el estudio de permeabilidad de

POZOS.

Los modelos no lineales (SID; y SID,), permiten obtener resultados de infe-
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rencia de permeabilidad satisfactorios, cuando existe una correlaciéon litologica buena
entre los pozos a inferir y el pozo de adaptacion de las ecuaciones. Cuando el cambio
litologico entre los pozos a inferir y el pozo de adaptacion de las ecuaciones resulta sig-
nificativo, los modelos lineales (RLS y modelo empirico DZ) ofrecen mejores resultados

de inferencia que la técnica no lineal.
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A.1. Graficas de correlacion entre ¢ y Vy,
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Figura A.1: Gréficas de correlaciéon de los pardmetros ¢, Log(¢), Vi, v Log(Vip).
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APENDICE B

APENDICE

B.1. Resultados cuantitativos de las pruebas realizadas para
la obtencién de los Sistema de Inferencia Difuso (SID)
mas eficientes

Para la validacién de cada uno de los SID construidos con datos del pozo 950, se

procedi6 a evaluar datos de ¢ (ver secciéon [B.1.1)) y ¢ v Vi, (ver seccién [B.1.2) de los
pozos 1021, 1041 y 812 localizados en el Bloque III del Lago de Maracaibo.
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B.1.1. Pruebas con porosidad a la entrada

Regla [W1 Wa] | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R2
[11] 055 | 0.72 085 | 0.19
12] 056 | 0.72 086 | 0.16
2 1] 049 | 0.68 084 | 021
2 2] 055 | 0.72 085 | 0.19

Tabla B.1: Coeficientes de correlaciéon obtenidos de la grafica cruzada del
Log(Ksip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SID; que empled la funcién de membresia

Campana Generalizada.

Regla [W; W] | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
[11] 055 | 072 | 078 | 0.18
[12] 056 | 073 | 082 | 0.15
2 1] 049 | 068 | 077 | 0.19
2 2] 055 | 072 | 078 | 0.18

Tabla B.2: Coeficientes de correlaciéon obtenidos de la grafica cruzada del
Log(Ksip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SID; que empled la funcién de membresia

Gaussiana Combinada.
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Regla [W; W] | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
[11] 0.50 0.69 0.79 0.19
1 2] 0.48 0.64 0.75 0.19
2 1] 0.48 0.70 0.81 0.21
2 2] 0.50 0.69 0.79 0.19

Tabla B.3: Coeficientes de correlacion obtenidos de la grafica cruzada del

Log(Ksrip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SID; que empled la funcién de membresia

Gaussiana.

Regla [W; W) | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
[11] 054 | 0.72 0.76 | 0.17
[12] 055 | 0.73 078 | 0.15
2 1] 049 | 067 | 075 | 0.8
2 2] 054 | 0.72 0.76 | 0.17

Tabla B.4: Coeficientes de correlacion obtenidos de la grafica cruzada del

Log(Ksip,(¢)) vs Log(KRgear), para el SID; que empled la funcion de membresia

Trapezoidal.
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B.1.2. Pruebas con porosidad y volumen de arcilla a la en-

trada
Regla [W, Wy W3 W] | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
1111 057 | 0.71 062 | 0.19
1221 0.63 | 0.72 0.70 | 0.19
2112 048 | 0.67 040 | 0.19
1212 0.52 | 0.70 0.60 | 0.18
2121] 0.52 | 0.69 0.60 | 0.18
2222 057 | 0.71 062 | 0.19

Tabla B.5: Coeficientes de correlaciéon obtenidos de la grafica

cruzada del

Log(Ksip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SIDy que empled la funcién de membresia

Gaussiana Generalizada.

Regla [W; Wy W3 Wy] | 950 R2 | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
1111 0.55 | 0.69 0.56 | 0.18
1221 0.61 | 0.72 0.70 | 0.17
2112 048 | 0.65 032 | 0.18
1212 053 | 0.69 0.61 | 0.17
2121 0.56 | 0.69 0.51 | 0.20
2222 0.55 | 0.69 0.56 | 0.18

Tabla B.6: Coeficientes de correlacién obtenidos de la grafica cruzada del

Log(Ksip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SIDy que empled la funcién de membresia

Gaussiana Combinada.
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Regla [W; Wy W3 Wy] | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
[1111] 0.53 0.65 0.59 0.19
[1221] 0.59 0.63 0.63 0.20
[2112] 0.43 0.60 0.42 0.17
[1212] 0.45 0.60 0.54 0.16
[2121] 0.61 0.68 0.64 0.22
222 2] 0.53 0.65 0.59 0.19

Tabla B.7: Coeficientes de correlacion obtenidos de la grafica

cruzada del

Log(Ksip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SID,; que empled la funcién de membresia

Gaussiana.

Regla [W; Wy W3 Wy | 950 R? | 1021 R? | 1041 R? | 812 R?
[1111] 0.54 0.65 0.02 0.18
[1221] 0.59 0.66 0.02 0.16
[2112] 0.47 0.62 0.01 0.18
[1212] 0.53 0.65 0.02 0.17
[2121] 0.54 0.65 0.01 0.17
[2222] 0.54 0.65 0.02 0.18

Tabla B.8: Coeficientes de correlacion obtenidos de la grafica cruzada del

Log(Ksip,(¢)) vs Log(Kpgea), para el SID,; que empled la funcién de membresia

Gaussiana Trapezoidal.
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