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The road and the tale have both been long,
would you not say so? The trip has been long
and the cost has been high... but no great
thing was ever attained easily. A long tale, like

a tall Tower, must be built a stone at a time.”

Stephen King, The Dark Tower
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Resumen y Abstract IX

Resumen

Los registros de pozo presentan gran variedad de informacién que permite caracterizar
propiedades fisicas y quimicas de las rocas asi como de los fluidos contenidos entre
ellas. Los muestreos geofisicos en sitio caracterizan en detalle parametros fisicos de las
formaciones que permiten determinar la resistividad, densidad volumétrica, litologia,
permeabilidad y porosidad entre otros. Dentro de los avances en prediccion de fracturas
naturales se han desarrollado modelos soportados por procesos dependientes de la
dimensién fractal de imagenes resistivas. Sin embargo, no siempre se cuenta con la

informacion asociada a dichas imagenes.

Esta investigacion tiene como base la informacion de registros geofisicos de pozo y parte
de la hipétesis que existen relaciones significativas entre multiples registros con el objeto
de caracterizar los valores de dimension fractal. Se implementa un modelo de prediccion
utilizando técnicas de mineria de datos y bajo los lineamientos de la metodologia CRISP-
DM. El modelo permite de una forma adaptativa el procesamiento de informacion
proveniente de los registros de pozo con el objeto de identificar cuales de estos registros
presentan relaciones significativas para la generacion de patrones que inciden en la

prediccion de valores de dimension fractal.

El modelo es validado sobre un caso de estudio con informacién de registros de pozo
realizados en la cuenca del Catatumbo, Norte de Santander, Colombia. En los capitulos
asociados se presenta el analisis de informacion, ejecucion y evaluacion del modelo. El
analisis de resultados de ejecucion para el modelo de prediccion se basa en muestreos
aleatorios de valores de registros multiples en secciones transversales y es evaluado
sobre valores aleatorios de dimension fractal. Como producto del proceso de
clasificacion se identificaron tres conjuntos de origenes de datos relevantes como son
registros (logs) base, registros (logs) complementarios y registros (logs) no validos para
la generacion de valores de dimension fractal. La predicciéon asociada al caso de estudio

evidencié una respuesta altamente cercana hacia los valores esperados con una tasa de
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error baja donde el coeficiente de determinacion (R?) resultante es de 0.95, la media
absoluta del error igual a 0.003 y el error de la raiz cuadrada de la media (RMSE) es
igual a 0.004. La metodologia propuesta ofrece una alternativa para generar e introducir
valores asociados a la dimension fractal de imagenes resistivas en escenarios donde se
cuenta con informacion de diversos registros geofisicos de pozo pero donde la

informacion asociada con la dimension fractal es inexistente.

Palabras clave: Mineria de datos, CRISP-DM, prediccién, metodologia de pre
procesamiento, filtros digitales, dimensioén fractal, registros de pozo.
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Abstract

Well logs have a great variety of information to characterize physical and chemical
properties of rock formations and its fluid content among them. Geophysical surveys
characterize detailed physical parameters of rock formations in order to determine the
resistivity, bulk density, lithology, porosity and permeability, inter alia. Among the
advances made on prediction of natural fractures, there have been developed different
models supported by processes that depend on fractal dimension of resistive images.

However, the information associated to such resistivity image logs is not always available.

The current research is based on information from geophysical well logs, and also upon
the hypothesis that is possible to identify significant relationships between multiple
records in order to characterize the fractal dimension values. A prediction model is
implemented through a data mining technique under the guidelines of CRISP-DM
methodology. The model allows an adaptively way of information processing based on
well logs in order to identify which of these records show significant relationships to

generate prediction patterns to estimate fractal dimension values.

The model is validated over a study case with well-log information gathered on-site at the
Catatumbo basin, Norte de Santander, Colombia. In the study case chapters it is also
presented data analysis, model execution and evaluation. The analysis of the execution
results for the prediction model is based on random samples of multiple values in cross
section and is evaluated upon random fractal dimension values. As a product of
classification process three groups of relevant data sources were identified, such as:
base logs, complementary logs and invalid logs for the generation of fractal dimension
values. The prediction associated to the case study showed a very accurate response, in
regards to the expected result values, with a low error rate where the resulting R? is 0.95,

the mean absolute error is equal to 0.003 and the root mean squared error is 0.004. The
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proposed methodology is an alternative to generate and input values associated to the
fractal dimension of resistive images in scenarios where well geophysical logs are

available, but information regarding values of fractal dimensions is inexistent.

Keywords: Data mining, CRISP-DM, prediction, preprocessing methodology, digital
signals, fractal dimension, well logs.
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Introduccion

Dentro del marco de la industria de produccion de hidrocarburos es de vital importancia la
identificacion de rocas que permitan la acumulacion y explotacion de dicho recurso [47].
Los modelos tradicionales se fundamentan en el andlisis de rocas sedimentarias de alta
porosidad, las cuales almacenan el hidrocarburo en sus poros o espacios vacios,
despreciando la posibilidad de explotar dichos hidrocarburos en rocas de porosidad muy
baja debido a su grado de dificultad [34]. Sin embargo, los reservorios con rocas de alta
porosidad han sido explotados en su mayoria por lo que se ha iniciado la busqueda en
rocas fracturadas [47] que a pesar de tener baja porosidad puedan almacenar
hidrocarburos en dichas fracturas [34]. Para la caracterizacion de intervalos naturales con
fracturas abiertas se han generado multiples tipos de modelos de prediccion dentro de
los cuales destacamos los que tienen como base la dimension fractal de imagenes
resistivas [50] generadas a partir de otros registros geofisicos de pozo tales como rayos

gamma, densidad y resistividades de diferente penetracién [25].

Gracias a la evolucién de los dispositivos y la capacidad de manipulacién de informacion
se encuentran multiples oportunidades para el empleo de nuevos métodos de
procesamiento para la obtencién de informacidon nueva, eficiente y relevante, lo que
permite complementar el proceso de caracterizacion de informacion y toma de decisiones
[54] [3] [21]. La investigacibn a desarrollar parte de las posibilidades actuales de
procesamiento y relacion de grandes volumenes de datos con variables de interés
generando nuevos meétodos para los procesos involucrados en la identificacion de

fracturas naturales abiertas.






1. Planteamiento del problema

Dentro del marco de la identificacion de fracturas naturales abiertas existen en la
actualidad modelos que emplean registros de dimensién fractal generados a partir de
registros de imagenes resistivas obtenidos mediante herramientas geofisicas en pozo
[25] [50]. Leal, propone un modelo que permite de una manera automatica identificar los
posibles puntos de afectacion por fracturas naturales abiertas donde los datos de
dimensién fractal se integran con registros de rayos gamma vy resistividad utilizando
maquinas de soporte vectorial [25]. Sin embargo, no siempre se cuenta con la
informacion de imagenes resistivas para obtener dicho registro fractal pero en cambio si
se cuenta con informacion proveniente de registros vinculados a diversas variables
geofisicas relacionadas a muestreos especificos en sitio. Por lo anterior surge la
pregunta ;Es posible generar el registro de dimension fractal de imagenes resistivas a

partir de informacion de diferentes registros de variables geofisicas?

Para dar respuesta a esta pregunta se implementa un modelo de caracterizacion para la
generacion emulada del registro de dimension fractal teniendo como base informacién
proveniente de diferentes variables como son registros de rayos gamma, resistividad
adquirida y porosidad entre otros. La generacion del registro de dimension fractal utilizara
técnicas de mineria de datos que permitan la identificacion automatica de patrones
asociados a las diferentes caracteristicas de cada uno de los componentes contenidos en
el registro en mencion, donde los patrones identificados se encuentran directamente
relacionados con las variables disponibles en sitio. Los patrones identificados
automaticamente se aplicaran puntualmente en el caso de estudio para determinar los

valores asociados a la dimension fractal objetivo.
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El caso estudio se centra en el empleo de atributos asociados al muestreo de variables
geofisicas sobre objetivos de referencia previamente adquiridos en la cuenca del

Catatumbo, departamento de Norte de Santander - Colombia.

1.1 Estado del arte

El analisis fractal ha sido utilizado tradicionalmente para describir sistemas naturales.
Dentro del campo de la geologia algunas investigaciones se han enfocado en describir
sistemas de fallas y fracturas [25]. La dimension fractal permite describir caracteristicas
fundamentales de sistemas auto-similares [52]. Se resalta que este tipo de
caracterizacion no comprende todos los rasgos geométricos significativos [25]. Sin
embargo, podemos identificar claramente la incidencia de la dimension fractal en
multiples procesos asociados a la prediccidon de caracteristicas geoldgicas particulares. A
continuacion presentamos algunos trabajos representativos asociados con la aplicacién

de geometria de fractales y su relacion con caracterizaciones geoldgicas.

Dentro de los principales aportes en este campo encontramos la aplicacién de analisis
fractal para modelar sistemas de fracturas en el subsuelo aplicado en el campo de
extracciéon de energia geotérmica. El trabajo fue presentado por Watanabe y Takahashi
en 1993, teniendo como base modelos de fracturas de dos y tres dimensiones sobre
geometria fractal [55]. Los modelos son generados por la distribucion aleatoria de la
relacion fractal asociada a la longitud de fractura r, el numero de fracturas N y la

dimensién fractal D (ver ecuacion (1.1)).

N=CxrP(1.1)

En la ecuacion 1.1 C corresponde a una constante relacionada con la densidad de las
fracturas vinculadas a una masa de roca. El caso de estudio tiene como origenes de
datos informacion de nucleos en varios pozos. La implementacion del modelo permitio
obtener datos de transmisibilidad entre pozos en funcion de la densidad de fracturas y el

sistema de rendimiento térmico.

También se resalta la relacion entre dimension fractal y coeficiente de rugosidad en la

superficie de fracturas acorde a los mecanismos que dieron origen a las fracturas desde
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un punto morfoldgico. El trabajo fue presentado por SunYan y su equipo en 2001.Se
desarrollé sobre un caso de estudio en la cuenca de Tarmim, China [50]. En 2007 Roy,
Perfect, Dunne y McKay presentaron un algoritmo que permite evaluar sistemas
fracturados desde el punto de vista fractal teniendo como base el método por conteo de

cajas (ver ecuacion (1.2)).

Nar~P(1.2)

En la ecuacion 1.2 N corresponde al numero de cajas las cuales cuentan con presencia
de fracturas, r es el tamafio de la caja, D corresponde a la dimension fractal y «a
representa la relacién directamente proporcional. El algoritmo presentado tiene como
base un sistema fractal de fracturas sintético sobre dimensiones fractales conocidas. Los
resultados asociados se encuentran directamente relacionados en mejoras sobre el
método de conteo de cajas para el calculo de la dimension fractal. Los resultados
tuvieron como base un caso de estudio donde se evidencian claramente altos grados de

conectividad entre las fracturas incrementado el flujo de fluidos en el sistema [41].

En 2006 Paredes y otros presentan un trabajo sobre un mapa de trazas de fallas
teniendo como base la interpretacién de imagenes satelitales, fotografias aéreas,
modelos digitales de elevacion y datos bibliograficos. El caso de estudio se desarrollé en
la isla Decepcion en la Antartida donde el objetivo principal fue la definicion de zonas
tectonicas. Se identificaron seis areas asociadas con diferentes patrones de fracturas y
procesos volcanicos. La dimension fractal probabilistica D se computa utilizando la media
del modelo fractal de Levy-Lee. Los comportamientos asociados corresponden a tres

categorias donde el valor es mayor, inferior o igual a 1.5 [40].

En 2013 Leal presenta un modelo que permite de una manera automatica identificar los
posibles puntos de afectacion por fracturas naturales abiertas utilizando imagenes
resistivas y datos de dimension fractal. Los datos de dimension fractal se integran con
registros de rayos gamma Yy resistividad utilizando maquinas de soporte vectorial. El
modelo implementado permite la clasificacion de fracturas naturales a partir del contraste
de resistividad producido por la roca huésped y el material contenido en la fractura. El

calculo asociado a la dimensién fractal D se realizd por el método de conteo de cajas. El
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modelo presentado utiliza mineria de datos y maquinas de soporte vectorial. El caso de
estudio corresponde a informacién de muestreo de pozos en la cuenca del Catatumbo,
Norte de Santander, Colombia. La validacion se realizd sobre matrices de confusion por

pozo donde el porcentaje de exactitud se encuentra en el rango de 72.3% a 83.8% [25].

En 2015 Li y Huang presentan la relacion entre el coeficiente de rugosidad conjunta y la
dimensién fractal en superficies de rocas fracturadas. Se presenta un analisis sobre
ecuaciones empiricas relacionadas con la dimension fractal y el coeficiente de rugosidad

conjunta [27].

En el periodo comprendido entre los afios 2015 y 2016, Liu et al presentan dos trabajos
asociados a un modelo fractal basado en ecuaciones de flujo de fluidos en fracturas para
caracterizar propiedades hidraulicas de redes de fracturas. Los dos trabajos son
complementarios, siendo en 2016 presentada la actualizacion para una nueva ecuacion
de gobierno. El modelo adopta la dimension fractal Dy para representar caracteristicas de
distribucion geométrica de fracturas. Asi mismo utiliza D para representar la tortuosidad
del flujo de fluido inducido por la superficie de rugosidad de fracturas sencillas en redes
discretas de fracturas. Los resultados indican que la permeabilidad de una red de
fracturas puede ser significativamente influenciada por la tortuosidad del flujo de fluido y

la apertura de las fracturas [28] [29].

e%7P1(1.3)

En la ecuacion (1.3) e representa la apertura y se evidencia la proporcionalidad en la tasa
de flujo. El estudio presentado tiene como base un numero aleatorio utilizado para la

generacion de la distribucion de distancia fractal en la red de fracturas [28] [29].

Para concluir resaltamos la importancia de la dimensién fractal en multiples estudios en
el campo de la geologia. Tipicamente esta se encuentra asociada al procesamiento de
imagenes y se encuentra vinculada como punto de partida de trabajos especificos
aplicados. Sin embargo la investigacion asociada con métodos para predecir la

dimensién fractal no ha sido abordada en el area. Se encuentran algunos estudios
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relacionados en otros campos del conocimiento. A continuacion presentamos varios

trabajos representativos donde la prediccion de dimension fractal es el objetivo final.

En 2012 Sahoo y Barman presentan el modelado de una red neuronal para predecir la
dimensién fractal en operaciones de maquina. El estudio considera la dimension fractal
asociada a la caracterizacion de la rugosidad en la superficie de la parte de la maquina
involucrada en proceso respectivo. Para el caso de estudio desarrollado se utilizan 4
magquinas vinculadas a los procesos de fresado, torneado, rectificacion cilindrica y el
mecanizado de piezas mediante electroerosién por hilo realizado en piezas de trabajo en
acero dulce. Los datos de rugosidad en la superficie son utilizados para desarrollar
modelos que permitan predecir la dimension fractal utilizando redes neuronales
artificiales. Las entradas de la red corresponden a la velocidad de las piezas de trabajo,
la alimentacion longitudinal y la penetracion radial. La implementacion corresponde a una

red multicapa del tipo feed-fordward [42].

Wada y Kuwana presentan en 2010 un método numérico para predecir la dimension
fractal asociada a una flama durante una explosién de gas. Para el estudio se utiliza una
simulacion numérica de una propagacion esférica de flama. La dimension fractal objetivo
es determinada con base en la velocidad de propagacion donde los resultados son
evaluados sobre datos experimentales existentes. En el método propuesto la estructura
fractal es inducida por inestabilidad hidrodinamica. La velocidad de la flama es calculada
en diferentes tamafios de dominio computacional para un periodo de tiempo dado. El
valor aumenta relativamente constante de acuerdo al aumento en el tamafio del dominio

computacional debido a la naturaleza fractal de la estructura de la llama [53].

Hu y Hassanein presentan en 2014 un modelo para estimar la dimension fractal en
materiales bombardeados con iones. El trabajo es desarrollado partiendo del simulador
de iones Monte Carlo. El objeto de estudio es la determinacion del impacto de la
rugosidad en la superficie en la dependencia angular del rendimiento de pulverizacion
catédica. Superficies fractales aleatorias son generadas por un algoritmo de
desplazamiento de punto medio combinando la aplicacién del simulador y maquinas de
soporte vectorial. El estudio se desarrolla sobre simulaciones de dependencia angular en
varias combinaciones objetivo de iones donde la entrada de rugosidad en la superficie

corresponde a datos experimentales [19].



8 Modelo adaptativo para la estimacion de la dimension fractal de registros de

imagenes resistivas a partir de registros geofisicos de pozo

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Implementar un modelo adaptativo para la prediccion del registro de dimension fractal de
imagenes resistivas basado en registros de variables geofisicas tales como rayos

gamma, resistividad y porosidad entre otros.

1.2.2 Objetivos especificos

Generar un modelo de prediccién de registro de dimension fractal teniendo como base el
calculo de dimension fractal generado a partir de imagenes resistivas. EI modelo permite
identificar topoldgicamente la relacion entre registros de caracterizacion de informacion y
realizar el emparejamiento de objetos. La validacién se realiza sobre correlaciones con

los resultados obtenidos de la generacion manual de registros de dimension fractal.

Caracterizar el registro de dimensién fractal generado utilizando técnicas de mineria de
datos teniendo como base registros de dimension fractal y la respectiva asociacién con
registros de radioactividad, porosidad y muestreos geofisicos tomados en sitio. Para el
caso de estudio se utilizaran datos provenientes de registros adquiridos en la cuenca del

Catatumbo, departamento de Norte de Santander — Colombia.

Generalizar el modelo aplicado sobre casos de estudio particular para determinar el
modelo adaptativo de generacion del registro de dimension fractal de imagenes resistivas

basado en registros de variables geofisicas.

1.3 Estructura del documento

En el capitulo dos se presentan los diferentes temas relacionados con el marco tedrico.
En la primera seccion se abordan las generalidades geograficas y geoldgicas de la
cuenca del Catatumbo y las formaciones de yacimientos de hidrocarburos donde se
realiza la toma de muestras de los diferentes registros de pozo. En principio se realiza la
caracterizacion que permite identificar factores relevantes asociados con el contexto
general de la informacién para el caso de estudio. En la segunda seccion se explican las

caracteristicas particulares de los registros disponibles asi como los valores objetivos. Se
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describen los diferentes tipos de registros geofisicos de pozo realizando un apartado
para abordar los conceptos generales de fractales y dimensién fractal ya que la
dimensién fractal corresponde al registro mas significativo y valor objetivo del caso de
estudio. En la tercera parte se incluye la informacion relacionada con las areas
involucradas en la generacion del modelo. En una primera instancia con la informacién
general de registros de pozo se hace un analisis del procesamiento de sefales junto con
los respectivos filtros digitales que aplican para el caso de estudio. Adicionalmente se
abordan los conceptos generales de redes neuronales y mineria de datos donde se
desarrolla un apartado particular asociado a la metodologia CRISP-DM que soporta el

proceso realizado en la investigacion.

En el capitulo tres se desarrolla la informacién del proceso realizado acorde a la
metodologia. Se presentan en detalle la comprension de los datos teniendo como base
las caracteristicas de origen. Asi mismo, la preparacion de datos donde se abordan en
detalle los aspectos relacionados con la seleccion de registros, construccion de registros,
implementacién de filtros media mévil, pasa baja y pasa alta para los diferentes registros
disponibles, asi como la homogeneizacion de informacion. Adicionalmente se encuentra
en detalle el modelo desarrollado explicando las caracteristicas de cada una de las
etapas implementadas. El capitulo finaliza con la respectiva evaluacion del modelo

realizado.

En el capitulo cuatro se encuentra el informe de resultados del proceso realizado para el
caso de estudio aplicado sobre el modelo implementado y la evaluacion de la

investigacion desarrollada.

El documento culmina con las conclusiones y recomendaciones generales asociadas al
proyecto de investigacion. Adicionalmente se encuentra la informacion de los apéndices y

la bibliografia de referencia.






2. Marco teorico

A continuacién se presentan los diferentes aspectos tedricos mas relevantes que
intervienen en los diversos procesos ejecutados durante el transcurso de la investigacion
desarrollada. Se realiza la caracterizacion geografica y geoldgica incluyendo las
principales formaciones que inciden en los registros del caso de estudio. Asi mismo, los
diferentes aspectos generales asociados a tipos de registro geofisicos de pozo.
Adicionalmente se abordan las generalidades de los procesos de teoria de fractales y
dimensién fractal, procesamiento digital de sefales, filtros digitales, redes neuronales y

mineria de datos desde la metodologia CRISP-DM.

2.1 Generalidades geograficas y geolégicas

2.1.1 Caracterizacion geografica del area en estudio

En el municipio de Tibu se encuentra el area donde se localizan los pozos base para el
caso estudio. Tibu esta localizado en la regién nororiental del departamento de Norte de
Santander en Colombia al borde del rio Tibu siendo sus coordenadas geograficas
longitud 72° 59', latitud norte: 8° 39", Esta ubicado a 15 minutos de la frontera con
Venezuela, en el sitio denominado Tres bocas a 125 Km. de la ciudad de Cucuta, Norte
de Santander. Se encuentra rodeado por los rios Catatumbo, San Miguel, Socuavo
Norte, Chiquito, Sardinata, Nuevo Presidente, Tibu, Socuavo Sur y Rio de Oro, entre
otras numerosas corrientes menores. Cuenta con una extension total de 2.737 Km?, la
altitud de la cabecera municipal es de 75 metros sobre el nivel del mar y cuenta con una

temperatura promedio de 27.3° centigrados’.

! Latitud y longitud recuperadas de pagina institucional disponible en linea. Vinculo consultado el
22 de enero de 2016 en: http://tibu-nortedesantander.gov.co/informacion _general.shtml
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El area de estudio donde se localizan los pozos con registros geofisicos cuenta con una
extension aproximada de 11.69 Km? y se encuentra entre las latitudes 8°27°50” N vy

8°30°’7” N y las longitudes 72°33°'19” y 72°34’50” [25].

Figura 2-1:  Ubicacion del municipio de Tibu en Norte de Santander, Colombia?
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Tabla 2-1: Caracteristicas bioecoldgicas generales de Tibu [25].

Geosférico | Las unidades litologicas presentes en superficie pertenecen a los periodos
terciario en las formaciones geoldgicas Carbonera, Ledn, grupo Guayabo,

Necesidad y cuaternarios aluviales del rio Petrdlea.

Hidrologia | El régimen hidrolégico del area refleja en forma leve el régimen de lluvias
bimodal tipico de la zona. El sistema de drenaje principal del area pertenece
a la cuenca del rio Catatumbo. Las subcuencas de mayor importancia en el

municipio son la del rio Socuavo y la del rio Sardinata.

2 Imagenes disponibles en linea. Vinculos consultados el 22 de enero de 2016 en:
https://es.wikipedia.org/wiki/Tib%C3%BA
https://es.wikipedia.org/wiki/Norte _de Santander#/media/File:Colombia_-

Norte de Santander.svg
http://tibu-nortedesantander.gov.co/mapas municipio.shtml?apc=bcxx-1-&x=2336848
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Tabla 2-1:

(Continuacion)

Clima

La zona posee dos clases de climas, el primero moderadamente humedo
mega termal de sur a centro y el segundo super humedo mega termal en el
sector norte. Las precipitaciones anuales varian entre 2862.8 y 4149.7

milimetros con una temperatura promedio anual de 27.3° centigrados.

Forestal

En la zona se aprecia gran desarrollo pecuario y agricola, con areas
cultivadas en pastos y cultivos de palma. Las zonas con vegetacién arbérea
se encuentran protegiendo las margenes de los cuerpos de agua, como los
rios Petrolea, Nuevo Presidente y Socuavo. En estudios multi-temporales de
la cobertura vegetal de los afios 1958, 1978, 1992 y 2008, se observo una

elevada tasa de deforestacion.

Fauna

La vegetacién en el area varia dependiendo de la alteracién antrépica.
Existen especies de fauna que expresan amplias tolerancias ecoldgicas en
donde se aprovechan los fragmentos y parches de bosques asi como
también puede encontrar recursos para su supervivencia en lugares

perturbados por el hombre.

2.1.2 Caracterizacion geolégica regional

La cuenca del Catatumbo es una subcuenta de la cuenca Maracaibo. Es una regién

compartida que se extiende desde el noreste de Colombia hasta Venezuela. Comprende

una extension de 9000 km?. Los limites geograficos son al norte con el nacimiento del rio

Intermedio en la Serrania del Perija y Motilones, aguas abajo hasta su desembocadura

en el rio Norte y de este hasta su desembocadura en el rio de Oro. Geologicamente es

una depresidn que se encuentra limitada por la Serrania de Perija - Macizo de Santander

(oeste) y por los Andes de Mérida (sudeste) [5].

Esta cuenca se caracteriza por la produccion de petréleo de crudo liviano, medio y gas.

Se han descubierto alrededor de once campos. Entre los mas importantes encontramos

Tibu, Rio Zulia, Sardinata y Carbonera [5].
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En la cuenca del Catatumbo se concentran rocas pertenecientes al periodo Cretacico del
tipo areniscas marinas, lutitas y calizas de ambientes marinos someros. Adicionalmente
encontramos rocas vinculadas al periodo Cenozoico del tipo lutitas fluvial-deltaicas y

areniscas que se depositaron en una cuenca anti-pais (foreland) [5].

Figura 2-2: Cuenca del Catatumbo (Modificado de ANH?)

Las caracteristicas asociadas a la porosidad se observan mejor desarrolladas en
areniscas del Paledgeno y las trampas se encuentran controladas por corrimientos de
estructuras de anticlinales fallados, los cuales son el resultado de fallas de rumbo
convergentes. El petréleo se generé en rocas del Cretacico Superior de la Formacion la
Luna y rocas del Cretacico Inferior pertenecientes al Grupo Uribante. Se caracterizan
porque la migracion comenzé en el Eoceno tardio y se sigue generando hasta el dia de
hoy [5] [2].

*ANH (Agencia Nacional de Hidrocarburos). (2010).Cuenca Catatumbo. Open Round Colombia
2010. Documento disponible en linea. Vinculo consultado el 22 de enero de 2016 en:
http://www.anh.gov.co/Informacion-Geologica-y-Geofisica/Estudios-Integrados-y-
Modelamientos/Presentaciones%20y%20Poster%20Tcnicos/Catatumbo%20(pdf)-
Ronda%20Colombia%202010.pdf
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2.1.3 Caracterizacion geoldgica local

Teniendo en cuenta la geologia de superficie y la perforacion de pozos se determinaron

los domos norte y sur asociados al area de estudio.

Figura %-3: Columna estratigrafica generalizada. Cuenca del Catatumbo (Modificado
de ANH")
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“ANH (Agencia Nacional de Hidrocarburos). (2012).Cuenca Catatumbo. Integracién Geoldgica de
la Digitalizacion y Analisis de nucleos. P 106-135.Documento disponible en linea. Vinculo
consultado el 22 de enero de 2016 en: http://www.anh.gov.co/Informacion-Geologica-y-
Geofisical/Tesis/4.%20Informe%20Final%20Catatumbo.pdf
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Los domos identificados corresponden a cierres estructurales. El domo norte es el campo
mas somero de toda la cuenca compuesto de rocas calcareas principalmente. Se
caracteriza por la presencia de un fracturamiento considerable [13] [2]. En este campo se
encuentran los seis pozos asociados al caso de estudio (P-6, P-7, P-8, P-9, P-10, P-11).
La secuencia estratigrafica atravesada por estos pozos corresponde a roca de edad
Cretacica [25].

2.2 Registros de pozo

Para la caracterizacion litolégica de cada pozo se realizan diferentes tipos de muestreos
por medio del uso de sondas. Los registros resultantes corresponden a una serie de
medidas en un rango de profundidad determinado. Tipicamente multiples herramientas
son utilizadas simultaneamente ya que la combinacion de informacion de resultados es
significativamente mas representativa en comparacién con los registros aislados. El
proceso de toma de registros tiene lugar después de perforar [11]. Segun la caracteristica
objetivo de la medicion podemos agrupar los diferentes registros en mediciones

eléctricas, radioactivas o acusticas®.

2.2.1 Registros eléctricos

Las rocas profundas encontradas en el subsuelo tipicamente se hallan saturadas con
agua salada donde esta cuenta con una resistividad menor a la del petrdleo y el gas.
Gracias a esta caracteristica, es posible determinar el contenido de fluido de una roca por
medio de la resistencia del material al paso de la corriente eléctrica. Asi, por medio de
una sonda la cual puede utilizar o bobinas de induccion o electrodos, es posible generar
un circuito que nos permita medir la conductividad o resistividad eléctrica. Los
componentes salinos del agua de formacién y del lodo de perforacién permiten el
movimiento de iones generando una actividad electromagnética que corresponde al

registro de potencial espontaneo. Al inducir corrientes de alta penetracién (Laterolog) se

®Qilfield Review Spring 2011 - Schlumberger. 2013. Documento disponible en linea. Vinculo
consultado el 22 de enero de 2016 en:

https://www.slb.com/~/media/Files/resources/oilfield review/spanish11/spr11/definicion _del conce
pto.pdf
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induce un potencial eléctrico entre los electrodos que genera un campo eléctrico a través
de los estratos alcanzados. La variacion de intensidad permite analizar el tipo de roca ya
que se cuenta con un valor de conductividad segun el tipo de material. De esta forma es

posible promediar la resistividad generando un latero-perfil [11].

2.2.2 Registros radioactivos

Segun las caracteristicas de los elementos que se encuentran en el subsuelo es posible
por medio del uso de fuentes quimicas identificar la cantidad de particulas radioactivas
generadas. Segun el tipo de proceso los registros de gamma ray corresponden a los
tipos GR natural o GR emitido. La radioactividad natural corresponde a la emision
espontanea de particulas «,f 6 rayosy desde el nucleo de un atomo. Las particulas
« y 8 cuentan con gran energia pero bajos niveles de penetracion por lo que tipicamente
son despreciadas ya que la aplicacion en registros no es practica. La informacion de este
tipo de registros se encuentra vinculada con la arcillosidad presente en la roca. Los

elementos radioactivos tienden a tener una mayor concentracién en arcillas y lutitas.

La densidad de la formacion incide directamente sobre el grado de absorcién. De esta
forma si tenemos la misma cantidad de material radiactivo en unidades de volumen sobre
diferentes densidades, el registro resultante presenta una alta concentracion de
radiactividad sobre densidades bajas. Estas caracteristicas son aplicadas para la
deteccién de GR asociado al torio, potasio y uranio. Se resalta el hecho que el potasio se
encuentra en formaciones sedimentarias y emite radiaciones en un solo nivel energético
[11].

Los registros asociados a herramientas de litodensidad se encuentran relacionados con
el gamma ray emitido y permiten caracterizar la porosidad, densidad vy litologia. Dentro de
las curvas generadas por estos registros encontramos las relacionadas con densidad
total, factor fotoeléctrico, densidad y porosidad de la densidad entre otros. Por un lado,
minerales tales como los carbonatos y el cuarzo poseen radiactividad intrinseca baja o
nula. Por otro lado, rocas tales como las lutitas contienen elementos radioactivos
naturales. Asi la radiacion gamma es absorbida en proporciéon a la densidad de la

formacion [11].



18 Modelo adaptativo para la estimacion de la dimension fractal de registros de

imagenes resistivas a partir de registros geofisicos de pozo

Las fuentes radiactivas emiten rayos gamma hacia su entorno donde estos interactuan
con los electrones donde los rayos son dispersados por los nucleos. De esta forma los
atomos quedan excitados gracias a la energia que perdié la formacién produciendo una
radiacion secundaria. Acorde a la relacién del nimero de rayos gamma contra el nUmero

de electrones en la formacion es posible determinar el registro de densidad [11].

Adicionalmente existen herramientas de porosidad neutréon las cuales permiten
caracterizar la porosidad vy litologia basadas en neutrones emitidos [11]. Se resalta que
los neutrones cuentan con una masa semejante a la del atomo de hidrégeno por lo que
son absorbidos en proporcién al volumen de hidrogeno. Asi los neutrones son disparados
a alta energia y al encontrarse con los nucleos del material circundante pierden energia
donde la velocidad promedio tiende a ser la velocidad de los atomos del material. Este
comportamiento se presenta en elementos como cloro, hidrégeno, y silicio entre otros.
Resultado del proceso anteriormente mencionado se produce una emision de rayos
gamma tratando de generar un equilibrio energético. Este tipo de medida corresponde al

registro de neutrén [11].

El promedio de las dos medidas anteriores permite determinar los valores de porosidad

que corresponde a un registro de densidad-neutron [11].

2.2.3 Registros acusticos

De acuerdo con la porosidad y la composicién mineral es posible transmitir un pulso
acustico donde un receptor pueda capturar la transmision original. De esta forma es
posible determinar la velocidad acustica. Se hace particular referencia al hecho que las
propiedades mecanicas de los solidos pueden afectar las caracteristicas de las ondas
acusticas que los atraviesan. Asi, es posible determinar las velocidades de las ondas

para cuantificar las propiedades en mencion [11].

2.2.4 Otros tipos de registros

Para generar informacién con diferentes niveles de detalle vinculados con las principales
caracteristicas de las rocas se cuenta con multiples tipos de herramientas que realizan

muestreos que permiten determinar diferentes propiedades acorde a la funcionalidad



Capitulo 2

19

particular [11]. Dentro de estos otros tipos de registro entre los mas representativos

encontramos:

= Resonancia magnética o nuclear la cual permite determinar informacién sobre el

tamano de poros y fluidos.

» Imagenes de caracterizacion de la formacion de las paredes de pozo por medio de

mediciones de 360 grados.

= Herramientas de toma de muestras de rocas o fluidos directamente en el subsuelo.

En la figura 2-4 podemos identificar algunos tipos de registro y la forma en que estos

pueden permitir identificar directa o indirectamente propiedades propias de las rocas. En

la imagen se realiza una caracterizaciéon de tres colores azul, verde y ocre. Azul significa

que el tipo de registro permite la caracterizacién de una propiedad directa. Verde que

provee informacion parcial que al ser combinada con otro tipo de mediciones permite

determinar propiedades caracteristicas de las rocas. Ocre indica que el registro es

sensible a una propiedad pero no permite su caracterizacion.

Figura 2-4: Mediciones derivadas de algunos tipos de registro de pozo utilizadas para

determinar propiedades de los yacimientos®

Mediciones

Resistividad

Porosidad | Litologia ‘Mineralogia

Geometria

Propiedades
de los poros

geomecanicas

Propiedades

_ Estructura
de los fluidos 6

Permeabilidad geoldgica

Saturacion

Estratificacion
geoldgica

Resistividad eléctrica

Lateroperfil

Induccion

Mic perfil

Potencial esponténeo

F on electromagnética

Nuclear

Rayos gamma-densidad

Porosidad-neutidn

Radioactividad natural

Espectrometria de rayos
gamma inducidos

Resonancia magnética nuclear

Aclistica

Medidor de buzamiento (echado)
y generacion de imagenes

Pruebas y muestreo de formaciones

Muestreo de rocas

Muestreo de fluidos

Pruebas de presion de fluidos

Sismica

i:l La medicion properciona informacion directa sobre la propiedad del yacimiento.
i:' La medicion contribuye a comprender la propiedad del yacimiento.

I:I La medicion es afectada por la propiedad del yacimiento o es sensible a ésta.

®Qilfield Review Spring 2011 - Schlumberger."2013. Documento disponible en linea. Vinculo
consultado el 22 de enero de 2016 en:
https://www.slb.com/~/media/Files/resources/oilfield review/spanish11/spr11/definicion _del conce

pto.pdf
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2.3 Fractales

Tipicamente las matematicas se centraron en el estudio de conjuntos y funciones para
aplicaciones del célculo tradicional. Adicionalmente la geometria euclidiana descartaba el
trabajar sobre conjuntos o funciones que no eran suficientemente regulares donde estos
tendian a ser ignorados patolégicamente. Ciertamente, se trataban como curiosidades
individuales donde rara vez una teoria general era aplicable. Sin embargo, conjuntos
irregulares proveen una amplia representacion de fendmenos naturales [4]. Es en este
punto donde Benoit Mandelbrot en 1975 introduce el término fractal (el cual deriva del
latin fractus que significa quebrado o fracturado) para describir un objeto semi-
geométrico cuya estructura basica, fragmentada o irregular, se repite a diferentes escalas
[32].

La caracteristica de semi-geométrico esta dada ya que el objeto es mas complejo que un
cuerpo geométrico regular donde, a simple vista, los bordes son altamente irregulares y a
distintas escalas de observacién parecen conservar el mismo patron (Auto-similitud) [14].
Acorde a la definicion de Mandelbrot a un objeto geométrico fractal se le atribuyen las

siguientes caracteristicas [32] [4]:

= Demasiado irregular para ser descrito en términos geométricos tradicionales.

= Posee detalle a cualquier escala de observacion.

= Es auto-similar (exacto, aproximado o estadisticamente).

» La dimensién de Hausdorff-Besicovitch, es decir la dimensidon de un espacio
topoldégico fraccionada no entera, es estrictamente mayor que su dimensién
topoldgica (DT<DHB).

= Se define mediante un simple algoritmo recursivo.

»= No es diferenciable en ningun punto.

Estas propiedades pueden evidenciarse facilmente en un fractal tipico. Como ejemplo en
la figura 2-5 visualizamos el triangulo de Sierpinski en escalas 1, 0.5, 2.25, 0.125 y 0.625

respectivamente.
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Figura 2-5: Escalas para el Triangulo de Sierpinski
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El conjunto evidenciado S tiene tres componentes donde cada uno corresponde al mismo

escalado. Cada uno de sus componentes cuenta con tres subcomponentes brindando

nueve imagenes en la siguiente escala y asi hasta el infinito. A simple observacién las

funciones sucesivas f;, f, Y f3 son contracciones del espacio de factor 1/n con puntos de
correccion dados por tres vértices. En la imagen se evidencia en el inicio un triangulo

correspondiente a T, posteriormente iterando en cada nuevo nivel (ver ecuacion (2.1)).

Ty = f(To), T, = f(T1),-.- (2.1)

Se evidencia claramente que en cada nueva iteracion el triangulo de Sierpinski se
encuentra convergiendo a S. El proceso se identifica graficamente en las multiples

iteraciones mostradas en la Figura 2-5 [4].

2.3.1 Dimension fractal

La dimension fractal corresponde a un numero real que generaliza el concepto de
dimensioén ordinaria para objetos geométricos que no admiten espacio tangente [4]. Es
decir, partiendo de la base que un punto es a-dimensional, una linea es bidimensional y
un cubo es tridimensional se dice que la dimensién corresponde a un numero que
representa la cantidad de direcciones independientes o grados de libertad sobre los que
el observador se puede mover en el espacio que contiene al objeto. Es decir la dimension
topoldgica del mismo. Mandelbrot define dimensién fractal como el numero fraccionado
que representa la relacion de indice estadistico de complejidad que permite comparar

cémo el detalle de un patrén fractal cambia con la escala en la que sea medido [32].

Un ejemplo de la dimension fractal lo encontramos en el triangulo de Sierpinski donde:
d=1.58496
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Figura 2-6: Triangulo de Sierpinski

Es importante resaltar el sefalamiento de Talanquer donde afirma que los fractales que
existen en la naturaleza, asi como las fracturas en un yacimiento, tienden a ser
irregulares y auto-similares solo en sentido estadistico [51] [25]. En la practica para
determinar la dimension fractal existen multiples métodos que definen técnicas para
aproximar el escalamiento y el detalle de los limites que utilizan regresion lineal,
registros, logaritmos, tamafnos y escalas, entre otros [24]. Dentro de los principales
métodos mencionamos el conteo de cajas (Minkowski—Bouligand) [26], dimension de
informacion [12], dimension de correlacion [17], dimensiones de Rényi [20], dimensién de
Hausdorff-Besicovitch [14], dimension de Higuchi [18], dimension Multifractal [35], entre
otras [24]. Para nuestro caso de estudio nos centraremos en la dimension por conteo de
cajas dado que los registros de informacion cuentan con la dimension fractal determinada

por este método.

2.3.2 Dimension fractal por conteo de cajas

Tipicamente este método ha sido utilizado para determinar la dimensiéon fractal a
sistemas fracturados [25] [27]. El método de conteo de cajas para determinar la
dimensién fractal es apropiado para imagenes con o sin auto-similaridad. Esta técnica
incluye el procesamiento de la imagen y la definicién de los rangos de tamafo de las

cajas [19].

El método consiste en enmarcar la figura objeto de estudio en un cuadrado. Posterior a
ello la caja es dividida en cuatro cajas donde el lado corresponde a 1/r , el nUmero de
cajas en este punto corresponde a N(r), donde cada caja cubre alguna parte de la figura.
Posteriormente cada una de las cajas es dividida en cajas de lado r, y se procede

nuevamente con el conteo de cajas N(r) para las cajas que contengan alguna parte de la
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figura. Se repite el proceso iterativamente. Para la representacion grafica se utiliza la
ecuacion Log(N(r)) contra Log(l/r) [37]. Este proceso permite determinar la pendiente

de la recta siendo Yj = Log(Nj) y Xj = Log(l/r), donde la pendiente m corresponde a
la dimension fractal obtenida (ver ecuacion (2.2)) [25]:
nyETX;Y— (X1 X)(2TY))

m = (2.2)

n X1 Xj-(21 X))

2.4 Procesamiento digital de senales

En la actualidad los fenémenos fisicos Iluz, sonido, movimiento, registros
electromagnéticos, radioactivos, resistividad y porosidad entre otros son analizados
mediante instrumentos electrénicos. Los procesos asociados producen sefales que
contienen la informacion del comportamiento particular dependiente del tipo de medida
objetivo. Las sefales se representan matematicamente como funciones de una o mas
variables independientes. La variable independiente mas comun es el tiempo, para el
caso de estudio el tiempo es representado mediante los valores recuperados en

diferentes muestreos de profundidad [57].

Se resalta el hecho que muchas de las sefales colectadas contienen datos que se salen
del margen del comportamiento. Esta caracteristica particular es generada debido a que
los instrumentos electronicos que las receptan no tienen un comportamiento totalmente
ideal en su funcién. Adicionalmente, dependiendo del tipo propiedad asociado a la
medida realizada las sefiales capturadas son vulnerables de ser afectadas por aspectos
ambientales como temperatura, humedad y ruido entre otros. Los circuitos electronicos
permiten reemplazar los circuitos analogos por circuitos digitales que ocupan un menor
volumen y estan libres de los problemas de tolerancia de los componentes, calibracion y

deriva térmica [16].

El procesado digital de sefales se ocupa de la representacion, transformacion y
manipulacién de sefiales discretas desde el punto de vista de la informacién que
contienen [30]. A continuacidon se listan las etapas basicas que intervienen en el

procesado digital de sefiales:
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= Conversion de la senal continua en tiempo y amplitud en una senal digital.
» Procesado de la sefial digital.

= Conversion de la senal digital procesada en una senal continua.

2.4.1 Herramientas de procesamiento digital de senales

En el procesamiento de senales se aplican diferentes herramientas que permiten la
manipulacién de las mismas acorde a las necesidades objetivo. A continuacién se
presenta de una forma general las principales herramientas de conversion de analogo a

digital, analisis espectral y filtros digitales.

2.4.2 Conversidén de analogo a digital

La salida de los sensores que permiten al equipo electronico interactuar con el entorno es
tipicamente una sefal analogica continua en el tiempo. En consecuencia, esta
informacion debe convertirse en binaria con el fin de adaptarla a los circuitos
procesadores y de presentacion. Un convertidor analégico-digital (CAD) es un circuito
electrénico integrado cuya salida es la palabra digital resultado de convertir la senal
analégica de entrada [56]. Para realizar dicho proceso de conversién tipicamente se

aplican los procesos de muestreo, cuantizacion y analisis espectral [16].

A. Muestreo

Definimos muestreo como la cantidad de veces que medimos el valor de la sefial en un
periodo de tiempo definido. Segun el teorema de Nyquist-Shannon la cantidad de veces
qué debemos medir una sefal para no perder informacion debe de ser al menos el doble

de la frecuencia maxima que alcanza dicha sefal [49].

B. Cuantizacion

Es el proceso mediante el cual se define la amplitud de una senal en tiempo continuo y
es interpretada en tiempo discreto. Normalmente es utilizada la Cuantizacion uniforme
binaria [16].
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C. Analisis espectral

Por un lado tenemos que en muchas ocasiones la informacion obtenida en una serie de
datos esta vinculada con el dominio del tiempo existen procesos en donde dicha
informacion no nos llega a ser de utilidad. Por otro lado tenemos el caso en que la
informacion en una sefial se encuentra en el dominio de la frecuencia de la misma senal
y se requieren procesos particulares de la misma sefial. Teniendo en cuenta estos
escenarios la transformada de Fourier nos permite determinar el contenido de
frecuencias, es decir el espectro de una sefial arbitraria, sin necesidad que la sefial tenga
una periodicidad [39]. El paso al dominio de la frecuencia utilizando la transformada de
Fourier nos da como resultado una representacion infinita de sefales sinusoidales y

cosenoidales.

La transformada continua de Fourier se utiliza para sefales en tiempo continuo donde F
es una funcion de f: R — C. Si x(n) tiene longitud finita se puede recuperar dicha sefial a
partir de muestras de su Transformada de Fourier. Para esto no es necesario conocer

dicha transformada en todas las frecuencias ver ecuaciones (2.3) y (2.4)) [39].

FIf(O)] = F(w) = [ f(t) e /tat(2.3)

FHF()] = f(t) = - [0 F(w) e/t 0w(2.4)

21

Figura 2-7: Muestreo de una sefial.
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Figura 2-8: Transformada rapida de Fourier de la sefial de la figura anterior.
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Las transformadas rapidas de Fourier (FFT) son algoritmos especializados que permiten
a un procesador digital hacer el céalculo de la transformada discreta de Fourier de una
forma eficiente en lo que respecta a carga computacional y tiempo de procesamiento. El
objeto final es realizar la representacion de una sefal originalmente adquirida en el
dominio del tiempo como funcion del dominio de la frecuencia [16] [39]. El proceso para
regresar desde el dominio de la frecuencia hacia el dominio del tiempo es realizado por
medio de la transformada inversa (IFFT). De esta particularidad se concluye que se
puede interactuar de un dominio particular a cualquier otro. Esta caracteristica permite
realizar el analisis espectral de una sefal, manipulaciéon y regresar al dominio original

para ver como es su comportamiento [39].

2.5 Filtros digitales

En su definicion mas general, un filtro se puede definir como toda transformacién que
altera la naturaleza de una sefial de una forma o de otra. De esta forma un filtro digital es
un proceso computacional o algoritmo mediante el cual una sefal digital de entrada,
secuencia de muestras numéricas, es transformada en una segunda secuencia de

muestras con especificaciones determinadas o sefal digital de salida [16].
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Figura 2-9: Respuestas de caracterizacion de filtro sobre una sefial.
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Los filtros digitales tipicamente se expresan para una frecuencia en particular
determinando las frecuencias que permiten pasar de la sefal. Es decir, realizar un
bloqueo teniendo como base una frecuencia de paso o frecuencia de corte.
Adicionalmente cuentan con caracteristicas como la amplitud de paso y la amplitud de
rechazo [49].

Las tres caracterizaciones equivalentes de un filtro son respuesta al impulso, respuesta a

la frecuencia y respuesta al escaldn (ver figura 2-9) [48].

2.5.1 Respuesta al impulso

Conociendo la respuesta presentada ante un impulso es posible determinar la respuesta
a cualquier entrada. En matematica se define el principio de superposicion como la
descomposicion de un problema lineal en dos o0 mas sub-problemas mas sencillos donde
es posible obtener el problema original como una superposicién o suma de estos sub-
problemas. En electréonica dicho principio se define en teoria de circuitos como que la
tension entre dos nodos de un circuito es igual a la suma de cada una de las tensiones
[16] [48].
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Figura 2-10: Respuesta al impulso

Entrada Salida

6[n] — 0.56[n — 9] —h[n]> h[n] — 0.5h[n — 9]

2.5.2 Respuesta a la frecuencia

La respuesta a la frecuencia corresponde a la transformada de Fourier en tiempo discreto
de la respuesta al impulso. Se caracteriza por ser una funcidon que toma valores
complejos periddicos, con periodo 2rm. Para su representacion se puede presentar la
parte real en notacién cartesiana y la parte imaginaria en notacion polar asociada a la
magnitud y la fase [48].

2.5.3 Respuesta al escalén

La respuesta al escalén se obtiene mediante la integracion discreta de un impulso (ver
ecuacion (2.5)).

y[n] = Yk-—wx[n] (2.5)
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Figura 2-11: Equivalencia de respuesta al impulso y respuesta al escalon
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2.5.4 Informacién en el dominio del tiempo

Se encuentra asociada a la informacién en el momento en el que ocurren los eventos.
Realiza una muestra de la magnitud del evento y se encuentra codificada sobre los
intervalos de tiempo y/o longitud para el muestreo asociado. Las sefiales pueden ser
analdgicas o digitales, donde las sefales analdgicas tienen un numero finito de valores
en un rango. La data analoga generalmente se encuentra asociada a fendmenos
naturales como variaciones de temperatura, presién, velocidad, distancia y sonido entre
otros. Para el caso de estudio el dominio del tiempo se encuentra representado por la
distancia en profundidad para la toma de muestreos. Tipicamente la informacion

asociada a este dominio responde adecuadamente a filtro de escalén [16].
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2.5.5 Informacion en el dominio de la frecuencia

Se encuentra asociada a la informacién de descripcion de eventos de naturaleza
oscilatoria. La informaciéon no se encuentra contenida en muestras individuales sino se

encuentra directamente relacionada a las muestras [16] [48].

Los filtros de respuesta en frecuencia mas caracteristicos son pasa altas, pasa bajas,
pasa banda y rechaza banda.

2.5.6 Filtro pasa bajas

El filtro pasa bajas como su nombre lo indica permite el paso de frecuencias bajas y

atenua las frecuencias mas altas donde estas tienden a cero.

Figura 2-12: Filtro pasa bajas
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En la figura anterior se puede observar aquellas frecuencias menores a la frecuencia de
corte, las cuales emiten una amplitud completa. En el caso contrario, al momento de

llegar a la frecuencia de corte comienza a disminuir de forma exponencial [49] [48].
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2.5.7 Filtro pasa altas

El filiro pasa altas como su nombre lo indica permite el paso de frecuencias altas y

atenua las frecuencias bajas.

Figura 2-13: Filtro pasa altas
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En la figura anterior se puede observar aquellas frecuencias mayores a la frecuencia de
corte, las cuales emiten una amplitud completa. En el caso contrario, cuentan con un

crecimiento hasta llegar a la frecuencia de corte [49] [48].

2.5.8 Filtro media movil

El origen de este filtro se encuentra en estadistica y es un filtro del tipo de respuesta al
impulso finito (FIR) donde la media movil corresponde un analisis sobre un conjunto de
datos generando series de promedios [49] [48]. De esta forma tenemos que los valores
asociados a la media moévil son una lista de numeros donde cada uno corresponde al
promedio de un subconjunto de los datos originales. Siendo M la media movil (ver

ecuacion (2.6)).

yInl = - ZHS x[n— k] = SRS +-x[n — k] (2.6)

Un caso particular del filiro de media mévil es la implementacion por recursién. Para este

caso tenemos que la ecuacion en recurrencia genérica (ver ecuacion (2.7)).

x[n+%]—x[n—%— 1]

M

y[n] = y[n—1]+ (2.7)
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El filtro media movil tipicamente es util en la reduccién del ruido blanco donde este tipo
de ruido se define como una senal aleatoria (proceso estocastico) que se caracteriza por
el hecho que los valores en dos tiempos diferentes no guardan correlacién estadistica. Es
decir, la densidad espectral de potencia (PSD) es una constante donde su grafica es
plana caracterizandose porque contiene todas las frecuencias y todas ellas muestran la

misma potencia [49].

2.6 Redes neuronales

Desde un punto de vista biolégico estructural se puede considerar al cerebro como una
red de neuronas altamente conectadas a través de sinapsis 0 uniones intercelulares
especializadas. Desde el punto de vista del aprendizaje de maquina las redes neuronales
artificiales (ANN), tratan de imitar dicho comportamiento. El Dr. Robert Hecht-Nielsen
definié una red neuronal como un sistema computacional conformado por un nimero de
elementos de procesamiento simples altamente interconectados que procesan

informacion de respuesta de estados dinamicos a partir de entradas externas [44].

Figura 2-14: Estructura de una red neuronal
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El objeto de las redes neuronales es generar un modelo a partir del entrenamiento con
base en informacién conocida. Mediante el entrenamiento de una red neuronal se espera
que las salidas de la red se aproximen a las salidas objetivo. Para garantizar el correcto
funcionamiento de la red se incluye el ajuste de los pesos asociados a las entradas para
cada neurona. Un sistema de redes neuronales tipicamente esta conformado por los
datos asociados a cada nodo de entrada, la interconexion entre nodos, las funciones de
reglas de activacion de conjuntos de entradas particulares en salidas especificas y las
funciones particulares de peso para la gestion de emparejamiento de entradas y salidas
[43].

La red neuronal producto del proceso de entrenamiento realizado genera las diferentes
salidas. Un modelo simple matematico para una red neuronal se puede definir como la
funcion f:X — Y. Matematicamente una tipica funcion de composicién para redes

neuronales esta dada por la suma ponderada no lineal [44].

Figura 2-15: Estructura interna basica de una neurona artificial
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2.6.1 Topologia

La topologia en una red neuronal se encuentra directamente relacionada con la
organizacion y distribucion de las neuronas dentro de la red para formar agrupaciones de
aprendizaje y funcionamiento general. La topologia se caracteriza por el numero de
capas, el numero de neuronas por capa, el grado de conectividad y tipo de conexion. Un
ejemplo comun de topologia en aprendizaje no supervisado es el mapeo directo de

entradas a una coleccion de unidades que representan categorias (Self-organized maps).
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Las topologias mas comunes en aprendizaje supervisado son totalmente conectadas,
tres capas, feedforward y recurrentes. En general la topologia involucra la modificacion

de pesos en las conexiones [36].

Figura 2-16: Ejemplos generales de topologia de ANN - Feedforward network y
recurrentes
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2.6.2 Mecanismo de aprendizaje

El aprendizaje en una red neuronal hace referencia a la adaptacion de los pesos y
relaciones en la red para dar respuesta teniendo como base entradas especificas. Los
cambios que se realizan son destruccién, creacion y modificacion de conexiones entre
las neuronas. Acorde a las caracteristicas del aprendizaje tipicamente existen tres

paradigmas los cuales exploramos a continuacién [43].

2.6.3 Aprendizaje supervisado

En este tipo de aprendizaje fuentes externas proveen un conjunto de entradas a la red.
Estas entradas representan estimulos para las salidas con conocimiento a priori. Durante
el proceso de ejecucion los resultados de las salidas son continuamente comparados con
los datos objetivo. Se realizan modificaciones sobre los parametros para obtener una
mejor aproximacién a las salidas deseadas. El aprendizaje supervisado puede hacer

referencia a los procesos de clasificacion donde se cuenta con un amplio rango de
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clasificadores. Los clasificadores tipicos son perceptrones multicapa, maquinas de
soporte vectorial, algoritmos del k-vecino mas cercano, modelos Gaussianos, arboles de

decision y clasificadores de Bayes entre otros [33].

Para solucionar problemas dados se requiere considerar varios pasos en la ejecucion de
aprendizaje supervisado. El primer paso consiste en determinar los ejemplos de tipo de
entrenamiento; en el segundo paso se reune el conjunto de datos de entrenamiento que
describen satisfactoriamente un problema dado: el tercer paso describe el conjunto de
datos de entrenamiento en forma entendible para seleccionar el tipo de red a utilizar.
Finalmente se ejecuta el entrenamiento y la evaluacién de desempeno de aprendizaje de
datos de prueba. El conjunto de datos de prueba no debe ser introducido en el

entrenamiento de la red mientras se realiza el entrenamiento [44].

Figura 2-17: Diagrama de proceso de aprendizaje supervisado
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2.6.4 Aprendizaje no supervisado

También es conocido como aprendizaje auto-organizado. Es una técnica de aprendizaje
de maquina donde ninguna fuente externa alimenta la red y se basa en informacion local
y control interno. De esta forma los datos de entrenamiento y los patrones de entrada se

encuentran presentes en el sistema.

La organizacion del sistema de datos se encuentra determinada por categorias o
conjuntos de similaridad (Clusters). El conjunto de datos de entrada se encuentra
presente a nivel de capa de entrada, los pesos de las conexiones de red son ajustados
en el nivel orden de competencia hacia la capa de salida donde los candidatos objetivo

corresponderan a los nodos con mas alto valor. Es decir la red no recibe ninguna
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informacion del entorno que le permita determinar si una determinada entrada es o no

correcta [45].

En aprendizaje no supervisado se busca determinar cédmo los datos son organizados y
debe determinar automaticamente caracteristicas, correlaciones y categorias a partir de
los datos de entrada. Comunmente se utiliza en aplicaciones del dominio de estimacién
como modelos estadisticos, filtrado, comprension, separacion de fuentes y busqueda de

similaridades [44].

Figura 2-18: Diagrama de proceso de aprendizaje no supervisado
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2.6.5 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo se realiza cuando no es posible contar con ejemplos
completos del problema a resolver. Es decir, no se indica durante el entrenamiento la

salida exacta que se espera por parte de la red ante una determinada entrada.

Figura 2-19: Diagrama de proceso de aprendizaje por refuerzo
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En este tipo de aprendizaje se cuenta con una funcién de supervision que introduce
sefales de refuerzo si la salida obtenida por la red corresponde con la esperada. Asi, se
busca excitar o inhibir la actividad neuronal mediante el valor de refuerzo recibido un
ejemplo es éxito=+1 0O fracaso=-1. Los pesos son ajustados basandose en un

mecanismo de probabilidades directamente vinculado con el valor de refuerzo recibido.

2.6.6 Redes neuronales feedforward

Las redes feedforward son redes neuronales simples donde la informacién se mueve
unicamente en una direccion, hacia adelante. Es decir, parten de los nodos de entrada a
través de los nodos ocultos y hacia los nodos de salida. No presentan ciclos en la red.
Tipicamente en un amplio nimero de unidades de procesamiento simple organizadas en
capas. Cada unidad en una capa es conectada con las unidades en la capa anterior. Se
resalta el hecho que las conexiones no son iguales ya que cuentan con diferentes pesos
[23]. En operaciones normales de clasificacion no existe retroalimentacion entre las

capas. Son ampliamente utilizadas en reconocimiento o clasificaciéon de patrones.

Figura 2-20: Diagrama de proceso red Feedforward
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2.6.7 Regla de clasificacién bayesiana

La regla de clasificacion 6ptima bayesiana define que dada una coleccién de muestras
aleatorias de n poblaciones donde h;, es la probabilidad a priori que la muestra y;
pertenezca a la poblacidon k. Las clasificaciones errébneas en que una muestra no

pertenezca a la poblacion objetivo se denotan como [,. La funcion de densidad de
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probabilidad f,(y) determina la probabilidad condicional que una muestra especifica
pertenezca a la poblacion k. Dada esta condicion tenemos para dos poblaciones (ver
ecuacion (2.8)) [46]:

hilfie ) > hilify(y) (2.8)

2.6.8 PNN - Redes neuronales probabilisticas

Las PNN, por sus siglas en inglés Probabilistic Neural Network, son redes del tipo
feedforward con funcién de base radial [8] derivadas de las redes Bayesianas [31] y

utilizan el algoritmo de analisis discriminante de nucleo.

Figura 2-21: Arquitectura de una PNN

Unidades de salida

Unidades de entrada

La operacion se encuentra organizada en una estructura de red de cuatro capas.
Tipicamente son utilizadas en problemas de clasificacion cuando la entrada esta

presente. La primera capa calcula la distancia del vector de entrada para entrenar
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multiples vectores. Este proceso tiene como resultado un vector donde los elementos
indican qué tan cerca se encuentran las entradas de los datos de entrada entrenados. La
segunda capa suma la contribucion de cada una de las clases y produce una red de
salida como un vector de probabilidades. Finalmente una funcién de transferencia
completa en las salidas de la segunda capa selecciona la probabilidad maxima y produce
una identificacion positiva para la clase objetivo asi como identificacion negativa para las

clases no seleccionadas [1].

= Capa de entrada: en esta capa cada neurona representa una variable del predictor.
En variables categdricas tenemos que N — 1 neuronas son utilizadas, donde N es el
numero de categorias. Se estandariza el rango de valores por sustraccion de la
media y es dividida por el rango intercuartil. En este punto las neuronas de entrada
alimentan cada una de las neuronas en la capa oculta. De esta forma tenemos una
cantidad d de neuronas donde a corresponde a la dimensién de los datos de entrada
[1].

= Capa de patrones: en esta capa se encuentra una neurona por cada caso en el
conjunto de datos de entrenamiento. Almacena los valores de las variables del
predictor para cada caso asi como el valor objetivo. Una neurona oculta computa la
distancia euclidiana del caso de prueba del punto central de la neurona y aplica una
funcion de nucleo de base radial (RBF) utilizando los valores sigma [1].

= Capa de adicion o sumatoria: en las PNN existe un patron neuronal por cada
categoria de las variables objetivo. La actual categoria objetivo de cada clase de
entrenamiento es almacenada junto con cada neurona oculta. El peso del valor
proveniente de la neurona oculta es alimentado solo si el valor del patron
corresponde con la categoria de la neurona oculta. El patrén neuronal adiciona
valores por cada clase que representa [1].

= Capa de salida: en esta capa se comparan los pesos de los votos acumulados para
cada categoria objetivo en la capa de patrones. Utiliza los votos mas grandes para

predecir la categoria objetivo [1].

Cuando a la red se presenta un vector para ser clasificado y = [y4,...,y4] la segunda
capa realiza el calculo de distancias desde los valores de entrada hasta cada uno de los

vectores de ejemplo mediante la funcion ¢;; la cual trabaja acorde al nucleo normal

estandar determinado por la funcion de probabilidad (ver ecuacion (2.9)) [46]:
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huT (271:)1%001 exp [(y—xi,-z);y—xu)] (2.9)

Donde ¢ es la propagacién de la funcion Gaussiana o el parametro de amplitud que
puede tomar valores en un rango de 0 a 1. El mejor valor para la propagacion es aquel
que tenga los resultados de clasificacion mas precisos. En la capa de sumatoria el
término P;(y) indica la verosimilitud que el dato de entrada y pertenezca a la i-ésima

clase. Del proceso de sumatoria tenemos (ver ecuacion (2.10)):

P(y) =X 9y (2.10)

i

Acorde al proceso realizado en la capa de salida se asignara la clase con mayor

probabilidad acorde a (ver ecuacion (2.11)):
Clase(y) = arg max;{P;(y)} (2.11)

Donde Clase(y) es la categoria a la que y pertenece [46].

2.7 Mineria de datos

La Mineria de Datos (DM) por las siglas en inglés Data Mining, es el proceso de
extraccién automatica de conocimiento util y comprensible que no es evidente pero que
se encuentra implicitamente en los datos almacenados en distintos formatos [58]. Las
herramientas de Mineria de Datos involucran la participacién de multiples areas como los
sistemas de almacenamiento de datos, la estadistica, el aprendizaje de maquina, la
computacion de alto desempefio y la visualizacion, donde estas interactian con un
objetivo comun permitiendo la identificacion de relaciones y patrones significativos

presentes en los datos permitiendo la toma de decisiones [10] [38].

Sin embargo, la extraccion de informacion derivada de los procesos de mineria de datos
va mas alla y se encuentra enmarcado dentro de los diversos procesos no triviales de
descubrir informacion novedosa, util, potencialmente usable y entendible de una forma

iterativa e interactiva [7] [38].
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2.8 CRISP-DM

El proyecto se desarrolla utilizando la metodologia CRISP-DM [9] (por sus siglas en
ingles Cross Industry Standard Process for Data Mining). Dicha metodologia surge de la
necesidad de aprender nuevas técnicas para aplicar, comprender y manejar los
resultados obtenidos por procesos de mineria de datos de una manera jerarquica [22]. El
desarrollo de la metodologia tiene como base experiencias practicas. Se resalta el hecho
que gracias a su versatilidad permite interactuar sobre multiples herramientas. El objeto
final de la metodologia es extraer conocimiento presente en los datos. El conjunto de
tareas se describe en cuatro niveles de abstraccion que van de lo general a lo particular:

fase, tarea genérica, tarea especializada e instancia de procesos [9].

Figura 2-22: Estructura jerarquica de CRISP-DM [9]
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En el nivel superior, el proceso es organizado en un numero de fases donde cada una

consiste en un conjunto de varias tareas genéricas de segundo nivel.

Este segundo nivel se caracteriza por ser lo bastante general para cubrir todas las
situaciones posibles en los procesos de mineria de datos. Las tareas genéricas estan
destinadas a ser tan completas y estables como sea posible. Donde completo significa
que cubre tanto al proceso entero de mineria de datos como todas las posibles
aplicaciones y estable significa que el modelo deberia ser valido para el escenario

esperado pero ser incluso extensible y adaptarse nuevos modelos [9].
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El tercer nivel, el nivel de tarea especializado, se puede describir como las acciones de
las tareas genéricas que deberian ser realizadas en ciertas situaciones especificas.
Describe la manera en que una tarea se caracteriza en situaciones diferentes, como la
limpieza de valores numéricos contra la limpieza de valores categoricos, o si el tipo de

problema es agrupamiento o el modelado predictivo [9].

El cuarto nivel, la instancia de proceso, es un registro de las acciones, decisiones y los

resultados de una mineria de datos real aplicada.

El estandar incluye una metodologia y una guia estructuradas en 6 fases [9]. La
comunicacion entre dichas fases permite realizar revisiones y nuevas iteraciones sobre
fases anteriores dependiendo de los resultados obtenidos. Cada una de las fases es
acorde a la metodologia [9] y se desarrollara de una manera general ejecutando

diferentes actividades asociadas a cada una de de las fases respectivamente [22].

Figura 2-23: Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM [9]
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2.8.1 Comprension del proyecto

Esta fase inicial se enfoca en la comprension del proyecto. Se desarrollan los objetivos y
requerimientos desde una perspectiva no técnica. Posteriormente se convierte el
conocimiento adquirido en una definicion de problema desde la perspectiva de la mineria
de datos. En esta fase las principales tareas genéricas son [9]:

= Establecimiento de los objetivos del proyecto (Contexto inicial, objetivos de negocio,
criterios de éxito)

» Evaluacion de la situacién (Inventario de recursos, requerimientos, supuestos,
restricciones, riesgos y contingencias, terminologias propias del negocio, costos y
beneficios)

= Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y criterios de éxito)

= Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas)

2.8.2 Comprension de los datos

Esta fase de preparacion permite familiarizarse con los datos teniendo presente los
objetivos del negocio. Permite identificar problemas de calidad en los datos e incluso
detectar subconjuntos de datos para definir hipétesis de informacion oculta. Algunas

tareas genéricas de la fase corresponden a [9]:

= Recopilacion inicial de datos
= Descripcion de los datos
= Exploracién de los datos

= Verificacion de calidad de datos

2.8.3 Preparacion de los datos

Esta fase abarca todas las actividades para construir el conjunto final de datos. Las
tareas de preparacion de datos se realizan en multiples ocasiones y sin un orden

especifico. Las principales tareas genéricas a realizar abarcan [9]:
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= Seleccion de los datos
= Limpieza de datos

= Construccion de datos
» |ntegracion de datos

=  Normalizar / dar formato a los datos

2.8.4 Modelado

En este punto multiples técnicas son seleccionadas y aplicadas. Se realizan ejecuciones
y calibraciones con el animo de obtener valores 6ptimos. Tipicamente existen multiples
técnicas de mineria de datos para dar solucién al mismo tipo de problema. Usualmente
en esta fase se requiere ir una fase atras a la preparacion de los datos. Dentro de las

tareas genéricas particulares a realizar encontramos [9]:

= Seleccioén de la técnica de modelado
= Disefio de la evaluacion
= Construccion del modelo

=  Evaluacion del modelo

2.8.5 Evaluacion

En esta etapa se construye el modelo mas representativo y de alta calidad desde una
perspectiva de analisis de datos entre los modelos de las fases anteriores. El principal
objetivo es determinar cuales soluciones son utiles a las necesidades del problema. En
este punto es de vital importancia identificar los aspectos mas importantes del problema
qgue no fueron considerados en etapas anteriores. Al final de esta fase se alcanzan los
resultados de la implementacion de mineria de datos. Algunas de las tareas genéricas

asociadas a la fase corresponden a [9]:

= Evaluacion de resultados
= Revisiéon del proceso

= Determinar los siguientes pasos o acciones
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2.8.6 Despliegue, resultados e informe final

Generalmente la creacién de un modelo no corresponde con el fin de un proyecto. El
conocimiento adquirido debe ser organizado y presentado. Es de vital importancia
explorar la utilidad de los modelos e integrarlos en las tareas de toma de decisiones. En

esta etapa se pueden desarrollar tareas genéricas como [9]:

= Planificacion de generacion de prototipo
» Plan de monitoreo y mantenimiento
= Generacion del informe final

= Revisién del proyecto






3. Datos y metodologia

3.1 Comprensién de datos

Los multiples registros disponibles son producto de muestreos en sitio desarrollados
dentro del area de estudio en un periodo definido. Segun el tipo de medida a recuperar
se realizaron diversos procesos. En la tabla 3-1, se presenta la informacion general para
los diferentes muestreos sobre los diversos tipos de registro utilizados en el proceso de

generacion de datos [25].

Tabla 3-1: Informacion general registros de pozo base
Dato Tipo de dato Fecha adquisicion eion
general
Registro de Registro de imagenes
imagenes resistivas (ohm-m) Periodo comprendido | Registro de 6 pozos
entre Julio de 2008 y con un total de
Registro de | Registro de radioactividad Enero de 2009 2362.2 m.
rayos gamma natural (°API)
’ . Registro de 1 pozo
Fotog'raflas Fotografias en formato Noviembre de 2007 para un total de
de nucleo JPG. 87.26 m

Los registros se recuperaron en campafas de reevaluacion de reservas del area definida
en la cuenca del Catatumbo en el municipio de Tibu, Norte de Santander, Colombia. Para
los diferentes registros posteriormente se presentaran los diversos parametros
estadisticos que describen los conjuntos de datos asociados a los registros de Rayos
Gamma involucrados en el proceso y los datos de resistividad obtenidos por la

herramienta de imagenes resistivas.
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3.1.1 Registro de Rayos Gamma

Los datos de registro de Rayos Gamma se generaron con la herramienta Compact
Gamma Ray y fueron recuperados por la compafia de servicios petroleros Weatherford
Colombia [25]. La informacion recuperada se encuentra disponible para 6 pozos. Los
registros en mencion tienen como objeto realizar la medida para los diferentes niveles de
radioactividad presentes en la roca sobre muestreos realizados en un intervalo definido
de 0.61 metros. La medida resultante es expresada en unidades APl (American
Petroleum Institute). En la tabla 3.2 se presenta la informacion general estadistica

asociada al muestreo realizado por pozo (Valores redondeados en decimales [25]).

Tabla 3-2: Informacion general estadistica del muestreo de rayos gamma

Pozo 6 Pozo 7 Pozo 8 Pozo 9 Pozo 10 Pozo 11
Media 129.5 134.5 127.0 117.9 122.3 128.4
Error tipico 2.05 2.02 1.90 1.92 1.88 1.82
Mediana 1485 153.0 140.3 139.3 136.3 143.2
Moda 161.81 167.75 135.10 N/A 147.71 145.25
Desviacion
octindar 47.63 47.10 45.79 48.28 47.20 42.34
Varianza 2269.10 | 2218.63 | 2096.52 | 2331.28 | 2228.09 | 1793.13
Curtosis -0.28 0.53 1.05 -0.73 -0.12 0.06
Coeficiente -0.95 -0.90 -0.62 -0.70 -0.54 -0.98
de asimetria
D Gl 539 542 579 633 632 539
muestras
LAl 23.19 23.21 4.98 22.71 18.07 23.4
minimo
LAl 230.61 296.63 340.47 236.11 312.15 232.49
maximo
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3.1.2 Registro de imagenes resistivas

Los datos de registro de imagenes resistivas se generaron con la herramienta compacta
de imagenes resistivas CMI (Compact Micro Imager). Fueron realizados por la compafia
de servicios petroleros Weatherford Colombia [25]. La informacion de registro se
encuentra disponible para 6 pozos. El objetivo del registro de imagenes resistivas es
identificar los valores de resistividad en las paredes del pozo. El proceso se realizd sobre
muestreos en sitio donde los datos de resistividad provienen de lecturas en los patines de
la herramienta la cual realiza muestreos con un intervalo definido de 0.005 metros con
profundidad determinada menor a 0.07 metros hacia la pared del pozo. En la tabla 3.3 se
presenta la informacion general estadistica del muestreo realizado por pozo (Valores

redondeados en decimales [25]).

Tabla 3-3: Informacion general estadistica del muestreo de imagenes resistivas
Pozo 6 Pozo 7 Pozo 8 Pozo 9 Pozo 10 Pozo 11

Media 392.4 583.7 338.9 4711 277.9 227.1
Error tipico 68.60 119.56 48.94 93.86 36.93 33.59
Mediana 12.8 10.8 16.6 27.3 23.1 8.4
Moda 6.43 3.76 3.94 4.72 3.75 3.24
eDsetZ"ni::i"’“ 1592.77 | 2783.60 | 1177.52 | 2361.54 | 928.38 779.85
Varianza 2536927 | 7748423 | 1386555 | 55766868 | 861890 | 608164
Curtosis 91.32 113.23 100.92 101.75 114.70 62.91
g:zgf::tt:a 8.71 9.76 8.38 9.45 9.17 7.06
Numero de 539 542 579 633 632 539
muestras
VEI 227 0.00 2.25 217 2.07 1.85
minimo
Valor

P 21279.28 | 40662.24 | 18179.10 | 32400.00 | 14692.45 | 8852.92
maximo
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3.2 Preparacion de datos

La informacion base colectada presenta multiples conjuntos de datos donde los registros
asociados corresponden a diferentes fuentes de informacion. Es decir, existen registros
con los mismos objetivos de medicion pero sobre herramientas configuradas de manera
particular para cada pozo. Dada esta caracteristica, se presentan diferentes escalas de
precision, asi como valores no representativos y algunos tipos de registros particulares
por pozo. Dentro de la fase de preparacion de informacion para ser procesada se
realizaron diversas tareas las cuales, acorde a la metodologia, se desarrollaron sobre
multiples ejecuciones y de una forma no lineal. Es decir, dependiendo del objeto de la
iteracion sobre el ciclo de vida se realizaron ejecuciones particulares, sin orden
especifico, para las diversas tareas definidas. A continuacion identificamos las principales
tareas asociadas a la fase asi como el respectivo resultado final obtenido a través de las

diversas iteraciones.

Figura 3-1: Diagrama de actividades fase de preparacion de datos
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3.2.1 Recopilar informacién

Como primera instancia se realiza la consolidacion del conjunto base donde se incluye
toda la informacién inicial disponible y donde esta corresponde a registros de pozo
recuperados en sitio. Se encuentra de manera general para 6 pozos en formato de
archivo tipo *.las. Adicionalmente se cuenta con las respectivas imagenes resistivas para
cada uno de los pozos impactados. En la figura 3-2 se presenta la informaciéon de pozos
contra registros disponibles para cada uno de ellos. Se identifica por pozo un color donde
la presencia del mismo indica que existe la respectiva informacién del tipo particular de

registro.

Figura 3-2: Informacién disponible por pozo para el caso de estudio

|Descripcién |
logged depth interval
temperature

density caliper

density corrected
corrected deep laterolog
compensated density
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gamma ray open hole
sgs corrected gamma ray
gr potassium

sgs gamma ray

gr thorium

gr uranium

mmr caliper

mmr microlog inverse
mmr microlog normal
limestone neutron porosity
photoelectric factor

dst uphole tension
spontaneous potential

Posterior a la consolidacion general, se realiza la seleccion de informacién homogénea
por medio del cruce de pozos con los respectivos registros asociados para cada uno de
ellos. Producto de este proceso se descarto la informacién asociada al pozo 11 ya que no

cuenta con la informacion general para los registros de rayos gamma particulares para
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torio, potasio y uranio. Asi mismo, se descarté la informacién asociada a los registros
generales relacionados con BIT, BS, DEN, GCGR, GRSG, HVOL, MBTC y SPGC.

La seleccion resultante corresponde a la base del modelo y es presentada en la figura
3.1 resaltada en negrilla. Acorde a esta seleccion sobre los datos disponibles obtuvimos
como resultado la base de informacion del caso de estudio. El conjunto de pozos
resultantes abarca del 6 al 10. Asi mismo, los registros base estan comprendidos por
CGXT, CLDC, DCOR, DDLB, DSLB, GROH, GRPO, GRTH, GRUR, MINV, MNRL,
NPRL, PDPE, SMTU y SPDL.

3.2.2 Datos de registros radioactivos

Teniendo como base los registros que proporcionan las medidas de radioactividad
natural en el caso de estudio se identifica la informacion base relacionada con los

muestreos de:

= GROH: registro de rayos gamma (Gamma Ray Open Hole).

» GRPO: registro de rayos gamma para el Potasio (GR POTASSIUM).
» GRTH: registro de rayos gamma para el Torio (GR THORIUM).

» GRUR: registro de rayos gamma para el Uranio (GR URANIUM).

Figura 3-3: Ejemplo de registros gamma ray y gamma ray espectral caso de estudio -
pozo 10.
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3.2.3 Datos de registros generales

Dentro de la informacién base existen registros clasificados como generales dada su
diversidad. Cada muestreo realizado se encuentra asociado a un tipo de medida
particular. Dentro de la seleccion realizada resaltamos los registros asociados a
porosidad, latero-perfil y densidad. Como resultado de la clasificacion realizada

encontramos el conjunto compuesto por los registros:

=  CGXT: temperatura.

= CLDC: calibrador del registro de densidad.

= DCOR: densidad corregida.

= DDLB: latero-perfil de resistividad profunda.

» DSLB: latero-perfil de resistividad somera.

=  MINV: mmr micro-log inverso.

= MNRL: mmr micro-log normal.

= NPRL: porosidad neutron en matriz caliza.

» PDPE: factor fotoeléctrico.

= SMTU: distancia de tensién en la boca del pozo.

= SPDL: potencial espontaneo.

Figura 3-4: Ejemplo de registros generales disponibles para el caso de estudio pozo 6
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3.2.4 Construccion del conjunto de datos

Durante el proceso de construccion del conjunto de datos se tuvieron en cuenta
diferentes herramientas que permiten generar informacion adicional a partir de los datos
base. Dentro de los elementos impactados encontramos el registro de dimension fractal
generado a partir del procesamiento de imagenes resistivas, y los respectivos filtros
digitales aplicados para cada una de los registros geofisicos disponibles para el caso de

estudio. Los filtros implementados corresponden a media mévil, pasa altas y pasa bajas.

Asi mismo dentro del modelo de prediccion de registros de dimension fractal se
contempla una seccion donde se utilizan ventanas para los multiples registros
seleccionados. Las ventanas generan un desplazamiento de la sefial original y permiten
el recuperar informacioén relevante de la misma sefial por valores de proximidad sobre el

muestreo de un punto particular y relacionandolo con los valores adyacentes definidos.

3.2.5 Procesamiento de imagenes resistivas

Para realizar el procesamiento de imagenes resistivas recuperadas en sitio se utilizé la
aplicacion Wellimager. Esta herramienta permite procesar e interpretar diferentes tipos de
datos obtenidos de pozos. Tipicamente la informacion predominante se encuentra

relacionada con la geologia, la petrofisica y la ingenieria de reservorio.

Figura 3-5: Ejemplo de correccion por velocidad en una imagen resistiva
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El procesamiento de registros de imagenes resistivas tradicionalmente se realiza
siguiendo una secuencia de proceso estandar. En la primera etapa se realizan
correcciones de velocidad y aceleracion asociados a la herramienta en el momento de
realizar el respectivo muestreo [25]. En la figura 3-5 se presenta un ejemplo de
correccion de velocidad para un intervalo definido entre 0.5 metros y 1 metro.
Adicionalmente, dentro del muestreo realizado la orientacién de los patines y los
movimientos de la herramienta a lo largo del eje del pozo se controlan por un arreglo de
magnetometros e inclinometros triaxiales. La informacion proporciona por este monitoreo
permite determinar la posicion precisa de todos los elementos de la herramienta en el
espacio al realizar la toma de muestras. Por lo anterior, es posible caracterizar los rasgos

geologicos asociados [25].

Posteriormente en el proceso se realiza una normalizacion dinamica con un periodo
definido de 0.305 metros. En este punto para la resistividad se define un intervalo entre
0.305 metros y 0.610 metros. El valor minimo de resistividades asociado al color negro y
el valor maximo al color blanco respectivamente. Los valores intermedios varian en una
escala de 64 colores. El resultado permite resaltar pequefios detalles. Adicionalmente, se
realiza una normalizacion estatica con un periodo definido desde el tope hasta la base
del registro. El producto de este proceso es resaltar grandes rasgos geolégicos. Las
normalizaciones realizadas tienen como objeto optimizar el funcionamiento de la

herramienta bajo condiciones de resistividad y contrastes variables [25].

Figura 3-6: Ejemplo de normalizacion estatica y dinamica
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En la lectura de imagenes resistivas se utiliza un cédigo de colores. Los tonos claros
representan resistividades mas altas y tonos mas oscuros indican menores niveles de
resistividad respectivamente. Las resistividades bajas pueden ser ocasionadas por
minerales, ciertos tipos de arcillas y pirita entre otros. También pueden provenir por la
presencia de filtrado de lodo no resistivo en fracturas, cavidades de disolucién o en
cualquier tipo de espacio poroso teniendo como resultado el oscurecimiento de la imagen
[25].

El registro de resistividad promedio (SRES) se genera partiendo de la media aritmética

de 8 patines para cada profundidad de registro especificada.

3.2.6 Datos de dimension fractal

Los datos de dimension fractal se calcularon a partir del registro de imagenes resistivas
adquiridas en sitio. En la figura 3-7 visualizamos el comportamiento de la dimension

fractal para los diversos pozos del caso de estudio.

Figura 3-7: Ejemplo de registro de dimensién fractal para el caso de estudio - pozos 6
al 10
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El registro de dimensidn fractal se obtuvo mediante el procesamiento realizado utilizando

la aplicacion Imagen Fractal desarrollada por el profesor Luis Hernan Ochoa. Las
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entradas de la aplicacién corresponden a registros de imagenes resistivas en formatos de
mapa de bits (BMP). Las dimensiones asociadas a los registros ingresados corresponden
a 512 pixeles por 15378 pixeles. La aplicacion genera un registro sobre muestreos
definidos por el usuario. Las imagenes ingresadas en el sistema cuentan con una escala
vertical de 1:5 donde la conversion de pixeles a profundidad es de 512 pixeles, es decir
0.663 metros [25].

El proceso realizado por la aplicacion Imagen Fractal corresponde a la transformacion de
las imagenes resistivas. Se realiza una normalizacion binaria (blanco y negro), sobre las
imagenes dinamicas, por medio de la aplicacion de un fitro RGB (Red,
Green and Blue). El punto de corte definido para el filtro corresponde al valor de
RGB=21447; es decir, todos los valores RGB que estén por encima de este color seran
transformados en negro y todos los valores RGB que se encuentren por debajo de este
color seran transformados en blanco. El color gris representa a las franjas sin datos, este
color gris es constante lo largo de todo el registro y corresponde al valor de
RGB=12632256; dentro del procesamiento el valor en mencién no es considerado para

que el conjunto objetivo corresponda estrictamente a los pixeles blancos y negros [25].

Figura 3-8: Ejemplo conteo de pixeles alfombra Sierpinski (Aplicacion Imagen Fractal)
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La figura 3-8, presenta como ejemplo un fractal tradicional como lo es la alfombra de
Sierpinski. Para el caso particular la dimension fractal es calculada por medio de la
aplicacion Imagen Fractal. El valor resultante del proceso por conteo de cajas
anteriormente mencionado es m = 1.88599. Para la alfombra de Sierpinski el valor
tedrico de la dimension fractal corresponde a 1.89278. Para este caso de validacion
particular se puede evidenciar una certidumbre en el resultado de dimensién fractal
obtenido del 99.641%.

En la figura 3-9 se presenta un ejemplo de registro de imagenes resistivas en un intervalo
con fracturas naturales conductivas. Del lado izquierdo de la figura se observa la imagen
de normalizacion dinamica. En el centro se observa la imagen binaria sobre un area
definida de 512 pixeles por 512 pixeles. A la imagen binaria se aplica el método de
conteo de cajas el cual arroja un valor de dimensién fractal de 7.7426. A la derecha se

observan los valores de corte de RGB [25].

Figura 3-9: Ejemplo conteo de pixeles registro de imagen (Aplicacion Imagen Fractal)
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El recuadro azul de la Figura 3-9 muestra el nimero de datos utilizados para generar la
regresion lineal. El intervalo definido de 512 pixeles corresponde a 0.063 metros. La
pendiente m asociada a la regresion lineal representa la dimension fractal resultante (ver

ecuacion (2.2)).

La figura 3-10, muestra la regresion lineal para el intervalo de imagen procesado en el
ejemplo presentado en la figura 3-9. Donde en el eje x representa el logaritmo del inverso
del tamafio de la caja que contiene pixeles negros. Respectivamente el eje y representa

el logaritmo del numero de cajas que contiene los pixeles impactados [25].

Figura 3-10: Ejemplo de regresion lineal para determinar la dimension fractal
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Resaltamos que para el ejemplo presentado la dimension fractal para el intervalo

impactado corresponde a1.74266.
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El procesamiento objeto del analisis anteriormente mencionado se realizé sobre cada
uno de los 6 pozos del area que contaban con la informacion de registros de dimensién

fractal.

Como producto resultante del proceso realizado sobre la aplicacion Imagen Fractal se
generaron los registros de dimension fractal para cada uno de los pozos. En la tabla 3-4
se presenta la descripcion estadistica general para los datos de dimensién fractal
generados con el método de conteo de cajas. Se resalta que el valor maximo obtenido es
de 1.94 en el pozo 8 y el valor minimo es de 1.26 en el pozo 7. La media aritmética se

encuentra entre 1.70 y 1.74 para todos los pozos.

Tabla 3-4: Informacion general estadistica del muestreo de dimension fractal
Pozo 6 Pozo 7 Pozo 8 Pozo 9 Pozo 10

Media 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7
Error tipico 0.002 0.003 0.003 0.002 0.003
Mediana 1.7 1.7 1.7 1.8 1.7
Moda 1.71 1.72 1.70 1.78 N/A
LesviEE e 0.04 0.07 0.07 0.05 0.06
estandar
Varianza 0.001 0.005 0.005 0.003 0.003
Curtosis 1.95 492 1.82 0.91 1.01
Coeficiente de
asimetria -0.22 -1.35 -0.72 -0.31 -0.67
I 613 523 526 563 617 616
muestras
Valor minimo 1.527 1.262 1.432 1.539 1.470
Valor maximo 1.868 1.889 1.938 1.910 1.857
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3.2.7 Datos de filtro media movil

Los registros iniciales presentaron diferentes niveles de ruido. El filtro media moévil se
caracteriza por permitir la atenuacion del ruido blanco. Dentro del caso de estudio se
implementé el filtro media movil por el método por recursion con un orden de M=9. Es

decir, los 9 valores inmediatamente disponibles tanto a derecha como a izquierda.

Dentro del proceso de construccion de datos y dado que para los valores iniciales y
finales donde el conjunto de valores requeridos para el promedio no existe, se genero el
valor de filtro sobre los valores disponibles. Es decir, el valor media moévil ideal se
encuentra entre el intervalo comprendido por los registros n+9y n-9 en cada pozo. En
los casos fuera del intervalo donde por ejemplo se disponia de 8 valores a izquierday 9 a
derecha, el valor resultante se generd con los datos disponibles sobre la cantidad de
registros disponibles. De esta forma fue posible generar informacién para todo el
muestreo sin omitir registros. Sin embargo, se resalta el hecho que en los puntos
asociados al origen y fin de cada pozo donde la informacion disponible no corresponde al

intervalo tipico la atenuacion respectiva es menor a la esperada.

Figura 3-11: Ejemplo: filtro media movil en dimension fractal - pozos 6 al 10
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3.2.8 Datos de filtro pasa bajas

Las sefnales asociadas a los origenes de datos son susceptibles a ruido proveniente de
los equipos o factores externos que inciden en el muestreo por lo anterior se utiliza una
herramienta para construir filtros. Esta permite configurar las diferentes variables
requeridas para la creacion del filtro. Los registros resultantes obedecen al proceso de
convertir la sefal del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, aplicar el filtro y
devolver la sefial al dominio del tiempo. Las sefales resultantes tienen un
comportamiento sinusoidal y presentan los respectivos valores de compensacion

producto del proceso realizado.
El objeto de aplicar el filtro pasa bajas es definir una frecuencia de corte que permita el
paso de frecuencias bajas y atenuar el paso de frecuencias mas altas, donde estas

tienden a cero.

Figura 3-12: Ejemplo: construccion de filtro pasa bajas

Lowpass Design X
Uesigin @ owpass mer. -
function v = Filtro_Pasa_Bajas_grpo(x)

Filter output variable name: | Hip View Filter Response

Main  Data Types  Code Generation
Filter specifications
Impulse response: |FIR -

order mode Minimum -

Filter type Single-rate -
Frequency specifications t', Epass, Fstop, Apass, Astop):

Frequency units: Normalized (0 to 1) =

Passband frequency: |45 Stopband frequency: | .55

Magnitude specifications

Magnitude units: |dB -

Passband ripple: |1 Stopband attenuation: |60 set (Hd, 'PersistentMemory’, true) ;

Algorithm end
Design method: | Equiripple < = filcer(na,x) s

» Design options

Filter implementation
Structure: | Direct-form FIR -

[ use a System object to implement filter

Cancel Help Apply

Configuracién de filtro Funcién generada

Para todos los registros disponibles se genero la respectiva sefal resultante del proceso
de filtro de pasa bajas. La informacion generada fue integrada en el conjunto de datos
base como registros de sefales adicionales complementarias. En la figura 3.13
observamos el ejemplo de una sefal original en azul con el respectivo registro resultante

del proceso del filtro aplicado en rojo.
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Figura 3-13: Ejemplo: sefal original y sefal afectada por filtro pasa bajas
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3.2.9 Datos de filtro pasa altas

Bajo el mismo proceso de creacion de filtros se generaron las respectivas funciones para
todas las sefales disponibles para el filtro pasa altas. El objeto de aplicar este filtro es
definir una frecuencia de corte que permita el paso de frecuencias altas y compense el
paso de frecuencias mas bajas.

Figura 3-14: Ejemplo: construccion de filtro pasa altas

Highpass Design x
Highpass Design if isempr:
Design a Highpass filter.

Filter output variable name: | Hhp View Filter Respanse

Main  DataTypes  Code Generation
Filter specifications

h = fdesign.nighpass('fst,fp,ast,ap’, Fstop, Fpass, Astop, Apass);

Normalized (0 to 1)

Stopband frequency: |.45 Passband frequency: |.55

Fassband ripple: [1

Algorithm

Design method: | Equiripple

» Design options

Filter implementation
Structure: | Direct-form FIR

[ use a System object to implement filter

[ ok | cancel Help Apply

Configuracion de filtro Funcion generada
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Para todos los registros disponibles se generaron las respectivas sefales resultantes del
proceso de aplicar el filtro de pasa altas. La informacion generada se integré en el
conjunto de datos base como sefiales adicionales complementarias. En la figura 3.15
observamos el ejemplo de una sefal original en rojo con el respectivo registro resultante

del proceso del filtro aplicado en azul.

Figura 3-15: Ejemplo: senal original y sefal afectada por filtro pasa altas
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3.2.10 Homogeneizacion de informacién

Dado que se requiere poder procesar todos los datos bajo un mismo modelo estructurado
se realizaron diferentes actividades que permitieron la homogeneizacién de la
informacion. De esta forma se estructuran los datos para que tengan las mismas
caracteristicas y puedan ser procesados uniformemente. Dentro de las actividades

desarrolladas encontramos:

» |ntegracion de datos: dado que se cuenta con multiples origenes de datos se realiza
un volcado de informacién en base de datos. Por un lado se cuenta con toda la
informacion proveniente de registros geofisicos de pozo en archivos planos del tipo
*las. Por otro lado se cuenta con informacion de valores calculados en archivos *.xls.

Los valores se encuentran asociados a secciones transversales especificas para



Capitulo 3 65

dimensién fractal por conteo de cajas, rayos gamma y valores de resistividad en
promedio. Dada esta caracteristica es necesario realizar las respectivas uniones
entre el conjunto de registros originales del muestreo en sitio y el conjunto de la
informacion vinculada a los registros calculados a partir de imagenes resistivas, asi
como el conjunto de los registros producto del procesamiento realizado por
herramientas definidas en casos particulares. Como resultado de este proceso se
obviaron los datos de los registros originales que no se encontraban en la respectiva
union con la informacion asociada a la dimension fractal objetivo generada en el
procesamiento de imagenes resistivas. Se resalta el hecho que el objetivo de la
prediccion es el valor asociado a la dimensién fractal. Las diferentes actividades
realizadas en esta fase se ven reflejadas sobre los conjuntos de informacion de
entrada para el modelo de prediccién de dimension fractal.

= Limpieza de datos: como primera instancia se eliminan valores negativos no
representativos presentes en los registros geofisicos de pozo. Se identifica que en los
multiples registros recuperados en sitio se presentan valores constantes sobre las
diferentes sefiales que corresponden a muestreos por defecto generados por la
herramienta de lectura cuando no se encuentra un valor asociado a la propiedad
objetivo. Tipicamente las lecturas por defecto se caracterizaron en los registros
originales con el valor de -999.25. En la tarea de limpieza asociada a la fase de
preparacion de datos como primera etapa se reemplazé dicho valor por cero. Se
identificd que todos los valores representativos esperados son presentados en los
registros con valores positivos estrictamente mayores a cero.

» Transformacién de datos: la transformacion se realiza en multiples etapas. En una
primera etapa se procede a establecer la misma precisién decimal para todos los
valores asociados a los diferentes registros. La caracterizacion general definida
corresponde a 3 decimales. En una segunda etapa se identifica que existen
comportamientos esperados determinados a nivel de pozo. Sin embargo, al realizar
un analisis en conjunto se evidencia que el modelo responde no al valor particular de
la medida mas si al comportamiento de la propiedad asociada. Por lo anterior, se
realiza el desplazamiento en el eje horizontal teniendo como referencia la media de
cada senal. Para esta etapa se gener6 la media de la sefal para cada pozo y se
desplazo el mismo valor en el eje vertical donde este corresponde a cero en la sefal

resultante.
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Figura 3-16: Ejemplo: sefial GROH con el filtro media mévil original
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Figura 3-17: Ejemplo: sefial GROH media movil valores desplazados
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Una tercera etapa se encuentra asociada a la normalizacion de los valores. Para el
proceso de normalizacion se utilizé el método z-score el cual se desarrolla acorde a

(ver ecuacion (3.1)):

; _ v—meany ( )
- stand_devy
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3.3 Modelo de prediccién de dimensién fractal

La informacién producto de los diferentes procesos realizados en la fase de preparacién
de datos fue consolidada en una unica tabla en la base de datos la cual aporta la
informacion de entrada al modelo. Posterior a la integracion de informaciéon se procede
con la ejecucién del modelo de prediccion el cual se encuentra conformado por las

siguientes etapas:

Figura 3-18: Modelo de proceso

Lectura de datos

Normalizacion

Generacion de ventanas

Seleccion de columnas

Particionamiento

Red neuronal probabilistica

» Lectura de datos: toda la informacion resultante de la etapa de pre-procesamiento de

informacion es cargada en el modelo.

= Normalizacién de datos: para todos los datos exceptuando el filtro media maévil para
la dimensién fractal el cual es el registro objetivo a predecir se realiza una
normalizacién por el método de Z-score.

= Generacion de ventanas: se generan ventanas que permiten incluir la informacién de
los registros vecinos (la definicion de tamafo de ventana pre-configurada en el
modelo corresponde a 13). De esa forma se introduce la informacion relevante del

entorno en el modelo.
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Seleccion de registros: se definen estrategias de combinacion de registros. Acorde a
las diferentes iteraciones los registros utilizados son categorizados y aquellos que no
aportan informacién representativa para el modelo son identificados dentro del
conjunto que degradan el modelo. En el transcurso de las diferentes iteraciones
pueden ser redefinidos los conjuntos ya que las relaciones entre los registros afectan
el comportamiento del modelo.

Particionamiento: se realiza una particion de datos donde una parte de los datos
corresponde a los registros para entrenamiento y los registros sobrantes seran
objeto de la prediccion.

Red neuronal probabilistica: la informacién es sometida a entrenamiento y se realiza

la prediccion de valores de dimension fractal.

Figura 3-19: Ejemplo: ventana PDPE - valor original y valores desplazados 10 al 13
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3.4 Evaluacion experimental

La evaluacién del modelo tiene como base la caracterizacion de registros de dimensién

fractal. Para el caso de estudio se determiné la dimension fractal promedio filtro media

movil siendo este el valor esperado. Se realizaron multiples iteraciones sobre el modelo

determinando la validez del mismo teniendo como base el analisis grafico de diagramas

de dispersion y la validacion probabilistica asociada a los resultados vinculados a los

datos de prediccion.
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El sistema fue inicializado con informacion relacionada con conjuntos de datos de 18
registros para 5 pozos. Los clasificadores disponibles implementados utilizan redes

neuronales.

Las evaluaciones se realizaron utilizando todas las posibles combinaciones permitiendo
identificar la cercania entre los registros, el desempefio y la prediccion. Para caracterizar
un banco de pruebas que represente las métricas de desempefio de la seleccion se

implementd6 el siguiente modelo.

Figura 3-20: Diagrama actividades proceso de clasificacién y validacion de modelo

Comparacion Seleccionar

Calcular
error
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Definir la estrategia de combinacion.

Seleccionar el conjunto de datos.

De acuerdo a la estrategia definida, seleccionar un grupo de diferentes registros de

pozo de los disponibles en el sistema.

Realizar la combinacion de registros para caracterizar el desempefio.

Ejecutar el modelo.

Sobre el conjunto de datos seleccionado correr el modelo de prediccion.

Calcular el error y generar el respectivo diagrama de dispersion.

Comparacion de desempenio.

Asignar el pivote de comparacion de error y diagrama de dispersion. Para este

proceso se realizan las siguientes tareas:

o En la inicializacion los datos obtenidos de la primera ejecucién son asignados al
pivote.

o Computar la desviacion media, el R? e identificar el respectivo diagrama de
dispersién para la combinacion objetivo.

o Comparar el desempefio obtenido entre el pivote y la combinacion.

o El mejor desempefio se asigna como nuevo pivote.



4. Discusion de resultados

El caso de estudio se desarrolld sobre registros eléctricos de pozo adquiridos en la
cuenca del Catatumbo en Norte de Santander Colombia. La informacién involucrada fue
almacenada en una base de datos construida en POSTGRES. Los diversos procesos
que tuvieron lugar asociados a la fase de preparacion de datos se desarrollaron a través
de la ejecucion de scripts sobre la misma. Como resultado de los diferentes procesos se
consoliddé una unica tabla la cual presenta la informacion de entrada para el caso de
estudio requerida por el proceso. El proceso asociado al modelo de prediccion de
dimensién fractal fue implementado sobre la herramienta de software libre KNIME

(Konstanz Information Miner) Analytics Platform.

Acorde a la metodologia de CRISP-DM se desarrollaron iterativamente las diferentes
fases hasta el desarrollo de la versién final del modelo. Las actividades asociadas a la
fase de preparacion de datos (ver figura 3.1) y las actividades de etapas identificadas en
el diagrama del proceso de clasificacion y validacion de modelo (ver figura 3.20) se
ejecutaron tantas veces como fue requerido hasta obtener la combinacién que cumplia

con las métricas esperadas.

En la iteracion cero se realizdé una combinatoria inicial con todos los registros disponibles.
Teniendo como base esta iteracion cero se determiné el conjunto de datos base para la
ejecucion del modelo. Posterior a ello se ejecutaron las diferentes iteraciones sobre
multiples estrategias de clasificacion. Para cada combinacion seleccionada se realizo la
comparacion de los datos de la combinatoria actual sobre la anterior con mayor precision
seleccionada. Es decir, el conjunto de datos seleccionados presenta niveles de error
asociados a la desviacién media y R?> mejores o cercanos a la anterior combinatoria
seleccionada. Adicionalmente se evalud el factor de presentar una tendencia en la

dispersién que permitiera deducir que el conjunto de datos asociados a la estrategia de
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clasificacion seleccionados presentaran relaciones que permiten generar el valor de
prediccion para el valor objetivo. Para el caso de estudio el valor corresponde al filtro

media mdévil para la dimensién fractal.

Figura 4-1: Diagrama de dispersion dimension fractal y prediccion de la dimension
fractal
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Figura 4-2: Error prediccion de la dimension fractal combinacion seleccionada

Rz 0,95
Mean absolute error: 0,003
Mean squared error: ]

Root mean squared error: 0,004

Mean signed difference: -0

Para la combinatoria seleccionada se utilizaron 2925 valores de registro donde se
seleccionaron aleatoriamente el 80% de los registros para entrenamiento y el 20% fueron
utilizados para la prediccién y evaluacion. Los registros de entrenamiento se
seleccionaron aleatoriamente en seccion transversal para los diferentes valores de los
registros geofisicos en la fila seleccionada. La representacion de dispersién nos permite

identificar con claridad que existe una tendencia de los valores resultado. Si bien no son
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exactos se determina que existen multiples relaciones entre los diferentes registros de

pozo que inciden sobre el valor de dimensién fractal.

El coeficiente de determinacién (R?) resultante es de 0.95. Los registros de prediccion
tienen una media absoluta del error igual a 0.003. El error de la raiz cuadrada de la
media (RMSE) es igual a 0.004.

Con respecto al proyecto de investigacion desarrollado tenemos que es posible
caracterizar el registro de dimension fractal a partir de registros de pozo. El modelo se
adapta a las diferentes caracteristicas de los multiples registros disponibles donde por un
una parte encontramos el conjunto base con la informacién de los registros requeridos
para generar la prediccién de valores estimados de dimensién fractal. Por otra parte, se
identifica un segundo conjunto de datos el cual contiene los registros complementarios
que permiten aumentar la precision en los valores resultantes de la prediccion. Como
tercer conjunto de datos encontramos los registros que no inciden en la generacién del
valor estimado de dimensién fractal y que adicionalmente ocasionan una degradacion

significativa en el resultado de la prediccion.

Para el caso de estudio los registros base corresponden a los siguientes registros:

» Fractaldim: dimensién fractal

» GROH: registro de rayos gamma en pozo abierto (Gamma Ray Open Hole).
= GRPO: registro de rayos gamma para el Potasio (GR POTASSIUM).

» GRTH: registro de rayos gamma para el Torio (GR THORIUM).

* GRUR: registro de rayos gamma para el Uranio (GR URANIUM).

» GR: Gamma Ray adquirido con el registro de imagenes resistivas.

Los registros complementarios son:

=  CGXT: temperatura.

» CLDC: calibrador del registro de densidad.
= DCOR: densidad corregida.

= NPRL: porosidad neutrén en matriz caliza.

=  PDPE: factor fotoeléctrico.
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Figura 4-3: Diagrama de flujo proceso generacion de registro de dimension fractal
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El diagrama de flujo presenta el proceso requerido para la caracterizacion de registros de

dimensién fractal acorde al modelo generado por el proyecto de investigacion.

Producto de la ejecucion iterativa del modelo de prediccion de dimension fractal se
identificaron los siguientes tipos de registros los cuales no presentan relaciones
significativas y que por el contrario degradan los resultados obtenidos en la generacion

de los valores de prediccion:

= DDLB: latero-perfil de resistividad profunda.

= DSLB: latero-perfil de resistividad somera.

= MINV: mmr micro-log inverso.

=  MNRL: mmr micro-log normal.

» SMTU: distancia de tensién en la boca del pozo.
= SPDL: potencial espontaneo.

» SRES: Registro de resistividad promedio calculada a partir de imagenes resistivas.

Acorde con la identificacion y clasificacion de los diferentes tipos de registro ejecutados
sobre el modelo de prediccion es posible determinar que existe un nucleo de registros
que permite evidenciar una tendencia en la prediccion de valores objetivo para la
dimensién fractal sobre el filtro media movil. Los registros seleccionados se
complementaron con la informacién de los filtros generales aplicados para todos los
registros disponibles. Los filtros corresponden a media movil, pasa bajas y pasa altas.

Todos los registros de entrada para el modelo se presentan en la tabla 4.1.
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Tabla 4-1:

registros de dimension fractal

Informacion de registros de entrada para el modelo de prediccion de

Seial original Seiial resultante Descripcion
FRACTALDIM FRACTALDIM Sefal original
GROH GROH_FILTERED
GRPO GRPO_FILTERED
GRTH GRTH_FILTERED
GRUR GRUR_FILTERED
FRACTALDIM FRACTALDIM_FILTERED
GR GR_FILTERED Filtro media movil sobre seial original
CGXT CGXT_FILTERED
CLDC CLDC_FILTERED
DCOR DCOR_FILTERED
NPRL NPRL_FILTERED
PDPE PDPE_FILTERED
GROH GROHLP
GRPO GRPOLP
GRTH GRTHLP
GRUR GRURLP
FRACTALDIM FDIMLP
GR GRAYLP Filtro pasa bajas sobre sefal original
CGXT CGXTLP
CLDC CLDCLP
DCOR DCORLP
NPRL NPRLLP
PDPE PDPELP
GROH GROHHP
GRPO GRPOHP
GRTH GRTHHP
GRUR GRURHP
FRACTALDIM FDIMHP
GR GRAYHP Filtro pasa altas sobre sefal original
CGXT CGXTHP
CLDC CLDCHP
DCOR DCORHP
NPRL NPRLHP
PDPE PDPEHP
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Para identificar las relaciones de proximidad de los registros se realizaron 8
agrupaciones. Las secciones transversales de entrenamiento corresponden a 2340. Las
secciones de validacion del modelo de prediccién corresponden a 585. En la figura 4.4 se
presenta la variacion en porcentaje de los agrupamientos de los registros de

entrenamiento contra la correspondiente agrupacion de los registros objeto de prediccion.

Figura 4-4: Agrupamientos para registros de entrenamiento

Agrupacion en datos de entrenamiento Agrupacion en datos de prediccién

0: Row count 32,82 % 0: Row count 32,99 %

1: Row count 7,61 % 1: Row count 6,67 %

2: Row count 11,32 % 2: Row count 11,79 %

7: Row count 7,74 % 7: Row count 7,18 %

3: Row count 6,37 % 3: Row count 7,52 %

4: Row count 4,96 % 4: Row count 4,96 %

6! Row count 14,74 % 6: Row count 14,7 %

5! Row count 14,44 % 5: Row count 14,19 %

Figura 4-5: Registros de dimension fractal y prediccion de la dimensién fractal

R N e Y L N

fractaldim_filtered . Prediction (fractaldim_filtered) .

En la figura 4-5 se presenta la comparacion grafica del registro de dimensién fractal
original en azul, contra la prediccion del registro de dimensién fractal en rojo. Es posible

identificar con claridad que existe una tendencia clara en la prediccién hacia los valores
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objetivo. Si bien los valores no son exactos se presenta una similitud significativa entre la
sefal original y la senal resultante del proceso de ejecucion del modelo de prediccion.
Acorde con la validacion de resultado de ejecucidon del modelo sobre los diversos
registros geofisicos de pozo involucrados asi como los registros generados a partir de de
imagenes resistivas es posible determinar que existen relaciones que permiten predecir
los valores de dimension fractal asociados para zonas con caracteristicas geoldgicas

similares.






5. Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

El modelo propuesto, partiendo de informaciéon proveniente de registros eléctricos de
pozo, permite generar una estimacion del valor asociado a la dimensién fractal generado
a partir de imagenes resistivas. EI modelo permite la interaccion de los diferentes
registros de pozo disponibles generando agrupaciones de tipos de registros acordes a la
relevancia que tengan para realizar una estimacién del valor de dimensién fractal.
Producto de la clasificacion se identificaron asi tres conjuntos de tipos de registro
relevantes. Dentro de estos encontramos los registros (logs) base, registros (logs)
complementarios y registros (logs) no validos para la generacién de estimacién de valor

de dimension fractal.

Dentro del conjunto de registros base encontramos los muestreos del tipo de
radioactividad natural asi como el registro de dimension fractal. El origen de datos
corresponde tanto a los registros de pozo como a los que son producto del
procesamiento de imagenes resistivas del mismo tipo. Los registros (logs) identificados

en este grupo base corresponden a:

» Fractaldim: dimensién fractal

= GROH: registro de rayos gamma en pozo abierto (Gamma Ray Open Hole).
= GRPO: registro de rayos gamma para el Potasio (GR POTASSIUM).

» GRTH: registro de rayos gamma para el Torio (GR THORIUM).

» GRUR: registro de rayos gamma para el Uranio (GR URANIUM).

» GR: Gamma Ray calculado a partir del registro de imagenes resistivas.

De esta agrupacion se identifica claramente que estos registros se encuentran asociados

directamente a caracteristicas litolégicas de la roca. Se resalta el hecho de que existe
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una relacion entre los diferentes muestreos asociados a muestreos de rayos gamma

particulares y la dimensién fractal objetivo.

El conjunto de registros (logs) complementarios se caracteriza por que a partir de estos
no se puede realizar una estimacién de la dimension fractal pero si inciden de manera
directa en la precision de los valores de prediccion. Este grupo de registros tiene como
objeto mejorar la tendencia en los valores de prediccion incidiendo directamente en la

tendencia del valor objetivo. Los registros identificados en este grupo corresponden a:

=  CGXT: temperatura.

» CLDC: calibrador del registro de densidad.
= DCOR: densidad corregida.

= NPRL: porosidad neutron en matriz caliza.

= PDPE: factor fotoeléctrico.

De esta agrupacion se identifica claramente la informacion asociada a registros de
porosidad y densidad de la roca. Los valores de densidad inciden en el aumento de la
precision para la estimacién del valor de dimensién fractal. Sin embargo, los diferentes
factores involucrados como son la calibracién y variacion de la temperatura permiten
caracterizar un ajuste en el valor de estimacion. Adicionalmente se identifica una
incidencia particular proveniente del factor fotoeléctrico. Este registro permite identificar

diferentes tipos de roca o permite identificar caracteristicas litolégicas.

Un tercer conjunto de registros (logs) es considerado y agrupa todos aquellos que no
aportan informacioén relevante dentro del modelo de estimacion de valor de dimension
fractal y que por el contrario inciden directamente de forma negativa tanto en la
estimacion de valores como en la tendencia de valores de prediccion. Es decir, los
valores asociados a estos registros (logs) no se deben considerar para la ejecucion del
modelo de prediccion propuesto. Los registros identificados en este grupo base

corresponden a:

= DDLB: latero-perfil de resistividad profunda.
= DSLB: latero-perfil de resistividad somera.

=  MINV: mmr micro-log inverso.
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=  MNRL: mmr micro-log normal.
= SMTU: distancia de tensién en la boca del pozo.
= SPDL: potencial espontaneo.

» SRES: Registro de resistividad promedio calculada a partir de imagenes resistivas.

Los registros (logs) asociados a latero-perfil y micro-log estan vinculados directamente
con la resistividad de la formacion. Siendo afectados principalmente por los fluidos en la

roca.

Sobre el universo de registros (logs) disponibles podemos concluir que la informacion
asociada a porosidad, propiedades de los fluidos y litologia presentan relaciones que
inciden en la generacién de valores estimados para la dimension fractal. Es decir, de la
informacion proveniente de estas propiedades se encuentran relaciones que pueden
incidir en la estimacion de valores de dimensién fractal. Adicionalmente los registros no
directos pero que se ven afectados por caracteristicas litolégicas particulares vy

propiedades de los fluidos no deben ser considerados dentro del modelo.

Acorde al trabajo de investigacion realizado es posible identificar que dependiendo del
tipo de registro eléctrico y las propiedades objeto de la medicién se puede generar de
una forma adaptativa la clasificacion los registros (logs) y ejecutar el modelo de
prediccion de estimacion de valores de dimension fractal. EI modelo implementado
permite cargar toda la informacion y solo es requerida la seleccion de registros base para
la ejecucion del modelo generando de una forma automatica no supervisada las
diferentes reglas que permiten la estimacion del valor de dimensién fractal. Dentro de la
informacion requerida es necesario realizar el calculo de dimension fractal e incluir los

filtros media movil, pasa bajas y pasa altas para los registros involucrados en el proceso.

La aplicacién Imagen Fractal evidencié ser confiable para el calculo de dimensién fractal
en imagenes resistivas por el método del conteo de cajas. Los resultados obtenidos
durante la fase de validacién tomando como ejemplo de prueba una figura fractal
conocida (alfombra de Sierpinski), mostraron un error inferior al 0.007% demostrando la

efectividad del método y la confiabilidad en la aplicacién seleccionada.
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El modelo permite caracterizar el registro de dimension fractal utilizando técnicas de
mineria de datos teniendo como base registros de dimension fractal con la respectiva
asociacion a registros eléctricos de pozo vinculados con la radioactividad, litologia y
muestreos generales. La validacion del modelo se realizé sobre el caso de estudio
partiendo de datos provenientes de registros adquiridos en la cuenca del Catatumbo,
departamento de Norte de Santander — Colombia. Para el caso de estudio con las
caracteristicas particulares de la geologia local y regional se evidencia que es posible

estimar el valor de dimension fractal.

Dentro de las caracteristicas que se resaltan encontramos que los valores a los registros
son susceptibles a diferentes tipos de ruido por lo que es necesario implementar filtros
para atenuar los comportamientos asociados en las sefales particulares. Acorde a lo
anterior resaltamos que el ruido blanco tiene una fuerte presencia en el registro de
dimensién fractal la cual es directamente el objetivo de prediccion. EI modelo de
prediccion generado permite realizar la estimacién de valores sobre el registro de
dimensién fractal aplicando un filtro media movil que permita el atenuar el respectivo tipo

de ruido identificado.

El modelo adaptativo de generacion del registro de dimension fractal de imagenes
resistivas basado en registros de variables geofisicas tiene la caracteristica de ser no
supervisado por lo que siempre se obtendran resultados. Sin embargo, se resalta el
hecho que la tendencia en la estimacion de valores de prediccion se encuentra
directamente relacionada con los tipos de registro seleccionados, asi como los filtros
aplicados y la ejecucion completa de las actividades asociadas a la fase de preparacion

de datos.

5.2 Recomendaciones

Dentro del modelo propuesto es necesaria una identificacion por ejecucion del modelo
donde manualmente se realiza una clasificacion de registros para identificar cuales
aportan informacién relevante en el momento de realizar la prediccion de valores
asociados al registro de dimension fractal. El proceso en menciéon puede ser abordado

por medio de la implementacién de algoritmos evolutivos que realicen la seleccién vy
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clasificacion de los registros (logs) que presentan afectacion tanto positiva como negativa

en la prediccion objetivo.

El modelo se desarrollé teniendo como base los registros eléctricos de pozo disponibles
para un caso de estudio asociado a un area donde se contaba con informacién de 6
pozos. Dada la caracterizacién geolégica particular para definir reglas que permitan la
generalizacion del modelo sobre regiones con caracteristicas geofisicas y condiciones
geoldgicas similares se debe alimentar el modelo con un volumen de origenes de datos

significativamente mayor.

Dentro del proceso realizado se identificd que el universo de datos iniciales contaba con
14946 secciones transversales de registros eléctricos de pozo. Fue descartada la
informacion asociada al pozo 11 ya que esta no cuenta con la informacion del conjunto
de registros base requeridos para el proceso los cuales correspondian a 2889 secciones.
Al realizar el procesamiento de imagenes resistivas el total de secciones validas
corresponden a 2925 secciones transversales. Leal propone un modelo que permite de
una manera automatica identificar los posibles puntos de afectacion por fracturas
naturales abiertas donde los datos de dimension fractal se integran con registros de
rayos gamma Yy resistividad utilizando maquinas de soporte vectorial. Se recomienda
actualizar dicho modelo para que utilice los valores asociados a la dimension fractal
fitrada de ruido blanco. En este punto la aplicacion del modelo propuesto aporta
informacion significativa relacionada con la adicion de informacion para las secciones no
involucradas en el proceso de generacion de informacion partiendo de imagenes
resistivas. De esta forma seria viable utilizar la informacion relacionada con los 12012
datos de seccion transversal asociados a los pozos 6 al 10 que no fueron considerados

originalmente.
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