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RESUMEN

En el yacimiento Yumuri-Seboruco perteneciente a la
Franja Petrolifera Norte Cubana, no se logra identifi-
car zonas perspectivas en las escamas Veloz 1,2y 3,
por lo que el objetivo de la presente la investigacion
es evaluar la continuidad de las propiedades del reser-
vorio para lograr la identificacion, mediante técnicas
de mineria de datos. Para ello se realizo la descripcion
de la imagen sismica en las zonas conocidas como re-
servorios enfocada a la identificacion de cambios en
el comportamiento del campo ondulatorio que justifi-
casen la aplicacion de las técnicas de mineria de datos,
a través del uso de atributos sismicos. Los datos apor-
tados por los volumenes de atributos sismicos fueron
muestreados y transformados en puntos para facilitar
su procesamiento en la confeccion de bases de datos
de entrenamiento y prediccion. Con las bases de datos
confeccionadas se pasd a entrenar las técnicas de mi-
neria de datos seleccionadas (redes neuronales, arbol
de decision J48 y RandomForest) y a la construccion
de modelos para cada una de las caracteristicas del re-
servorio estudiadas (saturacion de agua, fracturacion y

calidad del reservorio). Se compararon los resultados
alcanzados por cada algoritmo en el entrenamiento y
se relacionaron con la informacion disponible en los
pozos y escoger el algoritmo que predice los modelos
que mas se ajustan a la geologia. Con los modelos se-
leccionados, se pasé a caracterizar la continuidad en
el comportamiento de cada una de las caracteristicas
en la zona correspondiente al reservorio, se identifica-
ron rasgos tectonicos que delimitan el comportamiento
de dichas caracteristicas y se identificaron zonas pers-
pectivas con la presencia de hidrocarburos en el sector.

Palabras clave: arboles de decision, atributos sismi-
cos, mineria de datos, redes neuronales, sismica.

ABSTRACT

In the Yumuri-Seboruco deposit belonging to the
Northern Cuban Oil Belt, it is not possible to identify
prospective zones in the Veloz 1, 2 and 3 scales, so the
objective of this research is to evaluate the continuity
of the reservoir properties to achieve identification,
through data mining techniques. For this, the descrip-
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tion of the seismic image was made in the areas known
as reservoirs focused on the identification of changes
in the wave field behavior that justify the application
of data mining techniques, through the use of seismic
attributes. The data provided by the volumes of seis-
mic attributes were sampled and transformed into
points to facilitate their processing for the preparation
of training and prediction databases. With the ready-
made databases, the selected data mining techniques
(neural networks, decision tree J48 and RandomFor-
est) were trained, and the construction of models for
each of the reservoir characteristics studied (water sat-
uration, fracturing and reservoir quality). The results
achieved by each algorithm in the training were com-
pared and related to the information available in the
wells to choose the algorithm that predicts the models
that best fit the geology. With the selected models, we
continued to characterize the continuity in the behav-
ior of each of the characteristics in the area corre-
sponding to the reservoir, tectonic features that were
delimiting the behavior of these characteristics were
identified and prospective areas for the presence of hy-
drocarbons in the sector.

Keywords: decision trees, seismic attributes, data
mining, neural networks, seismic.

RESUMO

No campo Yumuri-Seboruco pertencente ao Cinturdo
Cubano do Norte, ndo ¢ possivel identificar zonas
prospectivas nas escalas Veloz 1, 2 e 3, portanto o ob-
jetivo desta pesquisa ¢ avaliar a continuidade das pro-
priedades do reservatorio para obter a identificacdo ,
por meio de técnicas de mineragdo de dados. Foi feita
a descricdo da imagem sismica nas areas conhecidas
como reservatorios, focadas na identificagdo de mu-
dancgas no comportamento do campo de ondas que jus-
tificam a aplicagdo de técnicas de mineracao de dados,
através do uso de atributos sismicos. Os dados forne-
cidos pelos volumes de atributos sismicos foram
amostrados e transformados em pontos para facilitar
seu processamento para a preparagdo de bancos de
dados de treinamento e previsao. Com os bancos de
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dados prontos, foram treinadas as técnicas de minera-
¢ao de dados selecionadas (redes neurais, arvore de
decisdao J48 e RandomForest) e a constru¢do de mo-
delos para cada uma das caracteristicas do reservato-
rio estudadas (saturagdo da agua, faturamento e
qualidade do reservatorio). Os resultados alcangados
por cada algoritmo no treinamento foram comparados
e relacionados as informacgdes disponiveis nos pogos
para escolher o algoritmo que prediz os modelos que
melhor se ajustam a geologia. Com os modelos sele-
cionados, continuamos a caracterizar a continuidade
no comportamento de cada uma das caracteristicas na
area correspondente ao reservatorio, foram identifica-
das caracteristicas tectonicas que delimitavam o com-
portamento dessas caracteristicas e areas prospectivas
para a presenca de hidrocarbonetos na regiao ou setor.

Palavras-chave: arvores de decisao, atributos sismi-
cos, mineracao de dados, redes neurais, sismicas.

INTRODUCCION

Las modernas técnicas de mineria de datos permiten a
los especialistas extraer informacion de grandes volu-
menes de datos y determinar caracteristicas que serian
imposibles detectar en estudios convencionales. El uso
de este tipo de técnicas dentro de los estudios geofisi-
cos ha cobrado relevancia a partir de todos los avances
que se han dado dentro de la informaética. En el caso de
los estudios sismicos petroleros son muy utilizadas para
apoyar la interpretacion en zonas de geologia compleja,
mediante la bisqueda de relaciones entre distintas va-
riables y la localizacion de areas con caracteristicas si-
milares. Este es el caso del yacimiento Yumuri-
Seboruco perteneciente a la Franja Petrolifera Norte
Cubana (FpNC), donde existe un ambiente geologico
compresivo de cinturones plegados y cabalgados que
traen como consecuencia un alto grado de inclinacion
de las fronteras, al limitar el papel de la sismica en la
caracterizacion de las estructuras existentes y la locali-
zacion de nuevos prospectos. Los reservorios mas im-
portantes del pais, localizados en la FpNC, donde se
origina la mayor parte de la produccion de crudo en
Cuba se encuentran en rocas carbonatadas. El yaci-
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miento Yumuri—Seboruco, se ubica al norte de la pro-
vincia de Matanzas, a una distancia aproximada de 75

km de la ciudad de La Habana, al comprender un area
total de desarrollo de unos 33 km?. (Figura 1).

Figura 1. Ubicacion del yacimiento Yumuri—Seboruco. Norte de la provincia de Matanzas.

Muchos autores han realizado investigaciones rela-
cionadas con el uso de métodos de mineria de datos
para la deteccion de patrones sismicos en combinacion
con los atributos sismicos y la informacion que apor-
tan los registros geofisicos de pozos, apoyandose en
técnicas que van desde las Redes Neuronales Artifi-
ciales (RNA) y los mapas auto-organizados, hasta las
maquinas de soporte vectorial y los arboles de deci-
sion, al resaltar en todos los casos, que ninguna téc-
nica de clasificacion es superior a otra, sus capa-
cidades para obtener mejores resultados dependen de
la naturaleza de los datos y la caracteristica que se
desea clasificar (Zhao et al., 2015).

En el caso especifico de Cuba, los trabajos re-
alizados se han enfocado en lo fundamental a la de-
teccion de fluidos para la busqueda directa de
hidrocarburos, la estimacion de registros sintéticos de
pozos y analisis de similitud para pequefias zonas den-
tro del volumen sismico, destacandose el proyecto
para la formacion como ingeniero de Fernandez Me-
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deros (2016) y la tesis en opcidn al titulo de Master en
Ciencias Geofisicas de Villavicencio Garcia (2005),
en la que se estima un registro sonico sintético a par-
tir de los registros geofisicos disponibles en un pozo.
La investigacion de Gomez Herrera (2019), realiza la
caracterizacion de los intervalos potencialmente pro-
ductores de gas en la FPNC, mediante la aplicacion de
un analisis exploratorio de datos y métodos de mine-
ria de datos, al lograr identificar los intervalos litofa-
ciales patrones con sus firmas sismicas.

A pesar de su complejidad, el area de estudio
del sector Yumuri—Seboruco presenta un elevado in-
terés para el desarrollo energético del pais, debido a
sus potencialidades para la presencia de hidrocarbu-
ros. En este contexto, en la zona se han realizado es-
tudios integrales a partir de datos geologicos,
geofisicos, geomorfologicos y geoquimicos en la parte
marina del sector Yumuri—Seboruco. Es objetivo de
este trabajo, mejorar el modelo geologico del yaci-
miento para el analisis de la continuidad de las pro-
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piedades del reservorio, la deteccidon de nuevas areas
perspectivas, la perforacion de nuevos pozos y la ca-
racterizacion de cada una de las escamas que compo-
nen el reservorio carbonatado fracturado.

MATERIALES Y METODOS.
Para el desarrollo de este trabajo, se utilizd un volu-
men sismico 3D migrado en profundidad, a partir del
cual se construyeron los volumenes de atributos sis-
micos. Se utilizaron cinco pozos para la construccion
de la base de datos de entrenamiento y 18 pozos para
la validacion de los modelos predichos, ademas se tra-
bajo con los registros geofisicos de pozos disponibles.
Los métodos empleados para lograr los resul-
tados de esta investigacion fueron geofisicos (métodos
sismicos y de pozo) y estadisticos matematicos, va-
liéndose de técnicas como: atributos sismicos y la mi-
neria de datos.

Seleccion de atributos

Para realizar el entrenamiento se tomaron los pozos
Seboruco (SEB) A, SEB-B, SEB-C, SEB-D y SEB-D2,
debido a que fueron interpretados como parte de los
estudios realizados en el area pertenecientes al Pro-
yecto 9030 del CEINPET «Evaluacion integral de pros-
pectos para la exploracion petrolera en el sector
Yumuri-Seboruco» (Tabla 1). En este proyecto se de-
termina para cada uno de los 5 pozos el comporta-
miento que posee la fracturacion, la saturacion de
agua (sw) y la calidad del reservorio, dentro de las es-
camas V1, V2 y V3.

Debido a la facilidad que implica tener ese
grupo de pozos ya interpretados, se tomaron esas tres
caracteristicas como las que debian ser tenidas en
cuenta por los modelos para realizar su entrenamiento.

El siuiente paso en el analisis de la informa-
cion existente, fue el muestreo de los atributos para

. !
P Sa  Ksisi Kl ras k'l =

£ amo (%] [%] [mD] [adim] [pm] (mD] 3 Observacinnes
-
J; Vi 14 X 2734 4 034 20160 B Fracturada
o

V.Gray 16 35 4075 4 033 2674 B Muy Fracturado
4 V.Seh 18 32 4se8 4 060 2754 B Muy Fracturado
A V. Blue 12 43 2747 4 019 25645 I Fracturada, Sw media
~ V. Blue 13 78 1082 5 009 7460 P Poco fracturade, Swoalls
E Wl 14 31 203& 3 044 13835 B Fracturado
— W.Ble 11 50 4168 4 (15 358K1 P Muy fractaradn, Swalta
2 0w 12 M 4110 3 048 29631 B Muy Fracturado
# oy 15 16 4959 2 103 gssy g iay Fraciurado y matriz

conductiva

. Vi 14 45 a51 3 .49 G156 I Poeo fracturado, Sw media
: L 13 X 1025 L] .28 ToED T Fooo fmchrado
o LE] L7 e 1624 4 045 1622 B Fracturado
= V. Blue L3 48 1842 3 46 31801 I Fracturado, 5w media
f ¥l 14 313 2389 3 039 27201 B Fracturadn
—~ V.Blue 12 5 6419 4 024 5W37 P Muy facturado, Swalt
i Vi 12 £ 5117 3 026 3T0l P Muy fractorado, Swalta
- Wa 13 43 7T262 3 03% aldsl B Muy fractarado

B (Bucoa), I (Intermedia), P (Fobre)

Tabla 1. Caracterizacion de los pozos seleccionados para el entrenamiento, tomada de (Delgado Ramos et al., 2019).
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asociarlos a cada uno de los pozos de entrenamiento.
Este muestreo se realizo en el programa de interpreta-
cion Petrel al transformar toda la informacion de los
atributos correspondiente a cada una de las escamas,
en puntos con coordenadas X, Y y Z, con un paso de
muestreo de 10 m. De todos los puntos resultantes solo
se tuvieron en cuenta para el analisis los que se en-
contraban en un radio de 50 m alrededor de cada uno
de los 5 pozos seleccionados.

Para realizar la seleccion de los atributos, el en-
trenamiento y la construccion de los modelos se em-
pled el programa informatico WekA (Waikato Enviro-
ment for Knowledge Analysis- Ambiente para el Anali-
sis del Conocimiento de la Universidad de Waikato).
WEKA es un programa potente de mineria de datos, com-
puesto por una serie de herramientas graficas de visua-
lizacion y diferentes algoritmos para el analisis de datos
y modelos predictivos (Calleja Gomez, 2010).

Los datos son cargados en WEKA, se selecciona
la pestafia attribute selection (seleccion de atributos),
al permitir explorar que subconjunto de atributos son
los que mejor pueden clasificar la caracteristica estu-
diada. Como método de busqueda se uso el Ranker, el
cual se encarga de ordenar los atributos seglin alguna
medida de correlacion, esta medida se fija en el mé-
todo de evaluacion (Corso, 2010), que para este caso
fue seleccionado el InfoGainAttributeEval. La Tabla
2 muestra el resultado de la seleccion de atributos para
la saturacion de agua y la calidad del reservorio en la

Meclia Atribuba

0870 Yelocidad

0.296 Compooents Ge bapss Inecoencas
0,062 Calidnd Instantinea

.05 Lnzensided de reflexibn
0047 Alenuacyio

.00 Componente de mediss frecuencing
0.8 TDiata sismico

0,058 Amplihed original

0,025 Frecuencia dominante
0020 Curvatura

n.o17 Imnpsdancia acdsiica relaiiva
0.m2 Componenies de alay frecwencias
0,08 Amplitud BMS

{0111 Suwavicados esiruciural

Tabla 2. Seleccion de atributos para la calidad del
reservorio y la saturacion de agua en la escama Veloz 3.
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escama 3, debido a que para estas dos caracteristicas la
seleccion de atributos es la misma. Se tomo la escama
Veloz 3 como ejemplo porque es el resultado de la
combinacion de las bases de datos de las escamas
Veloz 1y Veloz 2, se destaca como le otorga el mayor
peso a la informacion aportada por las velocidades y la
componente de bajas frecuencias, lo que concuerda
con la interpretacion hecha de los atributos sismicos.
El dato sismico y la amplitud original aparecen con el
mismo peso, lo que indica que estan muy correlacio-
nados, al final de la tabla aparecen los atributos am-
plitud RMS y suavizado estructural.

En el caso de la fracturacion (Tabla 3) la in-
formacion aportada por la velocidad se mantiene como
la de mayor importancia, en segundo y tercer lugar
aparecen la frecuencia dominante y la atenuacion, lo
que concuerda con la interpretacion de los atributos
sismicos en la que se identifico que la frecuencia do-
minante estaba al responder a la fracturacion y no a la
presencia de fluidos. El dato sismico y la amplitud ori-
ginal mantienen el mismo peso en la clasificacion, al
indicar una correlacion fuerte y se mantienen en ul-
timo lugar la amplitud RMS y el suavizado estructural.
Para complementar la informacion aportada por la se-
leccion de atributos se construy6 una matriz de corre-
lacion con la informacion de todos los datos dispo-
nibles hasta el momento (Tabla 4). La matriz confirma
que el dato sismico (variable 9) presenta una correla-
cion de 1 con la amplitud original (variable 10), la am-

Media Alnute

1LEBIS Veloeidad

{L215 Frecuencia dominanie
203 Atemizcitm

{1200 Dk sismico

(200 Amplitad ariginal

{159 Curvatur

135 Componentes de bajas frecumeias
{135 Calidae] mstantine

{LORE] Imtensidad d= ln reflexitn
070 Componentes de medias frecucncins
02g Impedarcia achatica relativi
028 Componentes de altas frecusmeias
0.0015 Amplitud BMS

L1z Sudvicado estruciural

Tabla 3. Seleccion de atributos para la fracturacion en la
escama Veloz 3.
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Tabla 4. Valores de los dos primeros momentos de las variables (a) y la matriz de correlacion de los datos
seleccionados para el entrenamiento.

plitud RMS (variable 5) presenta una correlacion alta con
las variables 9 y 10, el suavizado estructural (variable 3)
presenta una correlacion alta con la calidad instantanea
(variable 6). Para corregir esta situacion se determind
eliminar estas tres variables (amplitud original, ampli-
tud RMS y suavizado estructural).

Con la eliminacion de las variables que menos
informacion aportaban, se confecciond una base de
datos para cada escama, en el caso especifico de la es-
cama Veloz 3 debido a la falta de informacion se deci-
did que su base de datos fuera una combinacion de los
datos de las escamas Veloz 2 y Veloz 1, al quedar con-
formadas de esta forma las bases de datos de entrena-
miento por un total de 11 atributos (frecuencia domi-
nante, atenuacion, curvatura, calidad instantanea, in-
tensidad de la reflexion, impedancia acustica relativa, el
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dato sismico migrado en profundidad, las velocidades
y las componentes de altas, bajas y medias frecuencias,
la base de datos de V1 posee un total de 43 544 puntos
por atributos, la base de datos de V2 12 325 puntos y la
base de datos de V3 por 55 869 puntos.

Entrenamiento de los datos y construccion de los
modelos de prediccion.

La seleccion de estos algoritmos se fundamenta en la
informacion aportada por la busqueda bibliografica en
la que se recomienda el uso de técnicas de clasifica-
cion supervisada.

Algoritmo J48 y Redes Neuronales.
El algoritmo J48 forma parte del conjunto de algorit-
mos basados en los arboles de decision. La peculiari-

57



Mineria de datos para el andlisis de la continuidad de las propiedades del reservorio en las escamas...

dad de este algoritmo se fundamenta a que incorpora
una poda del arbol de clasificacion una vez que este
ha sido inducido, el eliminar de esta forma las ramas
del arbol con menor capacidad predictiva (Garcia Ji-
ménez et al., 2007).

Para realizar el entrenamiento de este modelo,
se cargo la base de datos con extension csv en el pro-
grama WEKA y con la herramienta (classify) se selec-
ciona el clasificador J48. Como se planted, el parametro
mas importante a configurar encargado de controlar la
poda del arbol, denominado factor de confianza se
mantuvo en 0.25 (predeterminado). El entrenamiento
para cada uno de los parametros con una validacién
cruzada de 10 grupos aport6 los siguientes resultados:

La Tabla 5 muestra los resultados del entre-
namiento del algoritmo J48 para las escamas V1, V2
y V3. Se destaca en este caso, que las instancias cla-
sificadas de forma correcta superaron el 90 % de efec-
tividad en todos los casos y el error medio cuadratico
se mantuvo bajo en todos los ejemplos. La propiedad
mejor clasificada que atiende a estos aspectos es la
saturacion de agua (Sw) y la escama Veloz 2 la que
mejor calidad presentd. La calidad del reservorio se
representa por las siglas (CR) y la fracturacion (FR).

Las redes neuronales constituyen una de las
formas de emular el funcionamiento y las caracteris-
ticas del cerebro humano para asociar hechos y me-
morizarlos (Catalina, 1994), de modo especifico en
esta investigacion se uso6 una red de tipo perceptron
multicapa, que aprovecha la naturaleza paralela de las
redes neuronales para reducir el tiempo requerido por
un procesador secuencial para determinar la salida ade-

Clsiliaicmes

Escamo Amibain  Comecms  Incormecios hzm Mn:.mn
%] %] Cusdrlico
[ 5w S3.IH wTZ nsz |

Veloz | IR ot 15 GRS 053
CR 9327 6.73 I 52
S 9E 36 164 [T
Viloz 2 FE 24,51 348 151
R .30 EX (L150
W Lk (A1 0193
Veloz 3 Fi 9253 TAT 213
CR 9335 GAS 0202

Tabla 5. Calidad de la clasificacion del arbol de
decision J48.
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cuada a partir de una entrada. Como funcion de acti-
vacion se uso la tangente hiperbolica (predeterminada
por el programa WEKA) y para realizar el entrena-
miento se empled el algoritmo de retropropagacion,
que se encarga de propagar el error hacia atras durante
el entrenamiento, es decir, de la capa de salida hacia
la capa de entrada, al pasar por las capas ocultas (Cas-
tro, 2000).

El perceptron multicapa que propone el pro-
grama WEKA trae ya implementadas una serie de capas
ocultas (a, m, n, 1) y se activan de modo individual o
se combinan, en dependencia de la eficiencia que se
desee lograr. Para este caso se logr6 el mejor resultado
al utilizar la capa i y crear de esta forma una red neu-
ronal formada por 11 neuronas en la capa de entrada
que se corresponden con cada uno de los atributos de
la base de datos de entrenamiento, 11 neuronas en la
capa oculta y tres neuronas en la capa de salida que se
corresponden con las clases de la caracteristica que se
esta clasifica (Figura 2).

Figura 2. Estructura de la red neuronal usada.

Los resultados alcanzados en el entrenamiento
de la red neuronal en cada una de las escamas estan
resumidos en la Tabla 6. El porciento de instancias
clasificadas de forma correcta para la red neuronal fue
el peor de los tres clasificadores usados, aunque se
tiene en cuenta la complejidad geologica de la zona
donde se esta trabajando, este resultado se mantiene
considerado como aceptable.

El entrenamiento para cada uno de los para-
metros se realizd con una validacion cruzada de 10
grupos, aporto los siguientes resultados:
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Clidinaacianes
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N Chreadririce
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W | BBAL 11.69 045 |
Welnz | FE Lt 12,72 {1,255

TR B30 11.71 .24k

At 1154 wanl AL
Welaz 1 IR 0578 fi.22 [N

ik HoHy 12.11 q.245%

=W | R4S 19.0% 0286 |
Welne 3 FR TH.IN 210 q1.338

LR Bd4.10 15,81 0282

Tabla 6. Calidad de la clasificacion para el algoritmo
RandomForest.

Algoritmo RandomForest.

RandomForest, también conocido como bosques ale-
atorios, esta formado por combinaciones de arboles
predictores de forma tal que cada arbol depende de va-
lores de un vector aleatorio probado de forma inde-
pendiente y con la misma distribucion para cada uno
de estos (Garcia Jiménez et al., 2007). El entrena-
miento para cada uno de los pardmetros con una vali-
dacion cruzada de 10 grupos aportd los siguientes
resultados, mostrados en la Tabla 6:

El porcentaje de clasificaciones correctas he-
chas por este algoritmo es superior al de los dos ante-
riores, debido a que alcanza un 96.97 % como
promedio para las tres escamas. La escama que mejor
fue clasificada por el modelo fue Veloz 2, al lograr un
98.01 % de clasificaciones correctas como promedio.
Las clasificaciones incorrectas no pasan del 5 % en
ninguno de los casos y el error medio cuadratico se
mantiene con valores mas pequeiios que con los algo-
ritmos anteriores.

Como este algoritmo mostro resultados supe-
riores a los anteriores fue analizado con mas detalle que
los anteriores. La Tabla 7 muestra para la escama Veloz
1 como el Tp Rate (7rue Positive Rate) toma valores
muy altos para casi todas las clases, al destacar la satu-
racion de agua, en donde la clase saturacion alta se
logra identificar el 100 % de los elementos que perte-
necen de modo real a esa clase. Los falsos positivos
(FP) no sobrepasan el 3 % en ninguno de los casos, al
demostrar la superioridad del RandomForest respecto
a los dos algoritmos usados anteriormente. La preci-
sion se mantiene muy alta para todas las clases, al ob-

v. 4, num. 1, enero-junio 2021.

Claailenenss . .
Escama  Alribute  Comecms  Inooerecins e I'.-1|:_|:I1n
g Coadridicn
[%] [*a]
W BEAT LEK] 0.144
wWeloe 1 FHR M, ZH 3,792 11,141
CE 2555 347 0.144
oW A7 &6 2.54 I
Wilos 2 FR AR.23 1.77 11,111
CH EIET 1.04 I.111
W 06,54 346 01,141
faloe 3 FH R | A0l 1.151
CR 265,50 3.50 0.147

Tabla 7. Control de la calidad en la clasificacion del algo-
ritmo RandomForest para la escama Veloz 1.

tener un 98.34 % como promedio. Las tablas corres-
pondientes a las dos escamas restantes se encuentran
en los anexos 11y 12.

Mediante la interpretacion de las matrices de
confusion representadas en la Figura 3, se observa
como el modelo comete pocos errores en el proceso
de diferenciacion de las clases correspondientes a cada
una de las categorias. Para la calidad del reservorio las
principales equivocaciones son entre las clases buena
y pobre, pero si se tiene en cuenta la cantidad que, si
son bien clasificadas, estas equivocaciones no afectan
la calidad del modelo. Para la fracturacion y la satura-
cion de agua el modelo posee un comportamiento si-
milar a la calidad del reservorio en cuanto a que no
comete muchas equivocaciones.

Debido a que los resultados alcanzados por el
algoritmo RandomForest fueron superiores a los dos
métodos anteriores, se determind que seria utilizado

para realizar la prediccion de las caracteristicas estu-
diadas.

RESULTADOS Y DISCUSION
Prediccion y validaciéon de los modelos.
Para realizar la prediccion se remuestrearon los datos
con un paso de 5 metros, al garantizar de esta forma
que la base de datos tuviese un tamafio de paso menor
al de la usada para el entrenamiento y se cambio la ex-
tension de la base de datos, de extension csv a arf, de-
bido a que la segunda es la extension original del
programa WEKA.

Para realizar la validacion geoldgica de los
datos se contaba con los pozos ya interpretados, de los
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Calidad del reservorio Fracturacion Saturacion de agua

-~ BN  IN FB | FR | MF F¥ oo Ba | AMD | AL
Bl 23 154 B 20765 144 4 FR | 232(H) i 170 B
W 85 Eee| 0 | Iv 1212 PRI 129 | MT 8% |25 | | | MD
T 140 | e |FEEEE PR 30 44 |TIESE0T er 1145 | 100 [FEEFEN AL
m BN | OIN [ PB ] FR | MF | FF BA | MD [ AL

K GEIL | 1a7 5 B 118 7] 4 IR G565 Zu 1 Ba
a 154 3120 1] ™ 1 13601 175 MF E1l | 2634 2 T
il 5 | F00E | FE 1 136 [ 5130 | PT T ] 000 | AL
eyl BN . 1N FB FE M rr Ba | MD AL

~ 004N 17s | 174 | BN | |FEOEEEN| 242 | 13 | kR | EEEFIGN| s | 203 | BA
& 276 17986 1] ™ 1226 | 14780 204 MAE 124 | 15427 3 [Ty
= 1220 105 | 8696 | PB 42 183 [CIBGEEd PT | 1289 | 122 [S6I0 AL

Figura 3. Matrices de confusion para el control de la clasificacion del algoritmo. RandomForest.

cuales se obtuvo la saturacion de agua y el volumen
de arcilla. En el caso de la fracturacion fueron utiliza-
dos los analisis de densidad de fracturas hechos a par-
tir de los registros de imagenes de microresistividad
de formacion (Fm).

La Figura 4 muestra la validacién geologica
para el modelo predicho por el algoritmo RandomFo-
rest. Este clasificador solo cometi6 un error en la esti-
macion de la saturacion de agua en el pozo (SEB-F) para
las escamas Veloz 2 y Veloz 3, al obtener un 94.2 % de
efectividad. Este resultado mejora el obtenido por los

clasificadores anteriores y unido al alcanzado por este
clasificador en el entrenamiento y la validacion mate-
matica, hace que el modelo propuesto por el algoritmo
RandomForest sea el idoneo para realizar la identifica-
cion de nuevas areas perspectivas para la presencia de
hidrocarburos en las escamas de la zona en estudio.

Analisis de los modelos.

Desde el punto de vista de la fracturacion el modelo
predicho se caracteriza por un dominio de los puntos
pertenecientes a la categoria de muy fracturado. Los

Figura 4. Validacion geoldgica para el modelo predicho por el algoritmo RandomForest.
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valores pertenecientes a la clase Fracturado se encuen-
tran distribuidos en el area correspondiente al tope de
las estructuras, en la parte central del modelo estos va-
lores van desde el tope hasta loa parte inferior del mo-
delo. Los puntos asociados a la categoria Poco Frac-
turado son los que estan representados en menor canti-
dad (esto era lo esperado debido a que el trabajo se re-
aliza en el area correspondiente a un reservorio
fracturado), estos valores aparecen concentrados en la

parte central del modelo. Como se observa en la Figura
5 el modelo muestra un comportamiento en el Este, que
se ve interrumpido por una franja de valores muy frac-
turados a partir de la cual comienza un comportamiento
distinto que concentra estos valores en el tope de la es-
tructura. Esta franja de valores fracturados parece indi-
car la presencia de un elemento tectonico (posible falla)
que divide al modelo en dos sectores. Esta diferencia-
cion de sectores es menos evidente para Veloz 3.

- w

14431 1AL

s

. Fracturado

Poco Fracturado

Figura 5. Modelo de fracturacion estimado por el algoritmo RandomForest.

En el caso de la saturacion de agua en la Figura
6 se observa como la categoria predominante esta aso-
ciada a la clase Baja. Para este modelo aparece de forma
continuada una franja en la parte central (en este caso
saturada de agua), que divide a la escama en dos zonas
con un comportamiento distinto. En la parte Este se
aprecia como la clase correspondiente a la saturacion de
agua baja se distribuye desde el tope de la estructura
hasta la parte inferior del modelo, los valores de satura-
cion media son minimos y la saturacion alta se ubica en
un conjunto de pequefias zonas en la parte inferior. Al
oeste del contacto el modelo presenta un comporta-
miento distinto, debido a que las zonas con saturacion
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baja parecen limitarse al tope de la estructura, aumentan
los valores de saturacion media y se concentran en la
parte central, cerca de la posible falla. Los valores de
saturacion de agua alta ocupan el menor niimero de pun-
tos y aparecen en la parte inferior del modelo, situada en
la zona inferior mas al oeste aparece una franja grande
de saturacion de agua alta, pero como se encuentra de-
bajo de la linea que delimita la zona que esta asociada a
la superficie de las escamas interpretadas por los espe-
cialistas, no se asegura con certeza su ubicacion. Al igual
que en el modelo anterior el comportamiento de la sa-
turacion de agua a ambos lados de la falla es distinto,
esta diferencia se hace menos evidente para Veloz 3.
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Figura 6. Modelo de saturacion de agua estimado por el algoritmo RandomForest.

Si se analiza el modelo de calidad del reser-
vorio mostrado en la Figura 7 se observa como apa-
rece una franja de calidad pobre en la parte central que
lo divide en dos sectores, al coincidir con la informa-
cion aportada por los modelos anteriores. En el sector
este, las zonas con una buena calidad del reservorio
comprenden casi toda la superficie de la escama al
aparecer desde el tope hasta la parte inferior. En el sec-
tor situado al oeste del contacto las zonas con una
buena calidad del reservorio se limitan al tope de la
estructura, lo que coincide con la informacion apor-
tada en los casos anteriores, los valores pertenecientes
a la clase intermedia ocupan una franja grande ubicada
al lado de la posible falla. Las zonas asociadas a la ca-
lidad del reservorio pobre son minimas y aparecen casi
todas situadas en la parte inferior, también en este caso
aparece en la parte mas al oeste una franja grande de
calidad del reservorio pobre, pero al igual que en el
modelo anterior como se encuentra debajo de la linea
que delimita la zona que esta asociada a la superficie
de las escamas interpretadas por los especialistas, no
asegurara con certeza su ubicacion.

62

Para corroborar la existencia de la posible
falla fue necesario recurrir al dato sismico migrado en
profundidad y a la presencia de antiguas interpreta-
ciones, al comprobar la existencia de una zona de fa-
llas que coincide con el contacto predicho por el
modelo. También se comprobd que el rumbo de la falla
predicha es NE-SW, al coincidir con el rumbo de las
fallas ya interpretadas en el area.

CONCLUSIONES.

Los modelos predichos para la calidad del reservorio,
la fracturacién y la saturacion de agua facilitaron la
identificacion de un comportamiento distinto en los
dos sectores del modelo para las escamas Veloz 2 y
Veloz 1, en el caso de la escama Veloz 3 no se identi-
fic6 ninguna diferencia.

Con los analisis de la calidad alcanzada por
los modelos en el entrenamiento, la seguridad mos-
trada en el proceso de prediccion, la efectividad en la
validacion matematica y la coincidencia lograda con
los datos geologo-geofisicos, se determind que los mo-
delos mas idoneos para realizar la identificacion de las
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Figura 7. Modelo de Calidad del reservorio estimado por el algoritmo RandomForest.

areas perspectivas son los predichos por el algoritmo
RandomForest.

Se logr6 analizar la continuidad de la fractu-
racion, la saturacion de agua y la calidad del reservo-
rio en las escamas Veloz 1, 2 y 3, lo que facilita la
identificacidon de nuevas zonas perspectivas.

Fue identificada una falla que divide al mo-
delo en dos sectores, con un comportamiento distinto
en las escamas Veloz 2 y Veloz 1, al lograr ser vali-
dada mediante la informacion sismica. La identifica-
cion de la falla es consecuente para las tres técnicas de
mineria de datos aplicadas.
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