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Resumen

La Geoestadistica se ha convertido en una herramienta muy 1til en las ciencias de la tierra. La aplicaremos
para estudiar las caracteristicas espaciales de las rocas reservorios de petréleo, desde la perspectiva de la
ingenieria de reservorios. El comportamiento espacial de la permeabilidad y de la porosidad se describe en este
trabajo mediante la autocorrelacién. Una medida tradicional de la autocorrelacién es el semivariograma. En
este trabajo se proponen dos nuevos estimadores de la autocorrelacién espacial. El primero es LV (Varianza
Local), basado en la varianza de la distribucién. Se deduce que LV es también un estimador del valor medio
del semivariograma dentro de una regién. LV es muy robusto y resistente a los valores extremos. Es también
muy suave y por eso facil de ser representado por un modelo teérico. El segundo, SLV (Semivariograma
desde la Varianza Local), esté relacionado con las derivadas del primero. Es un estimador del semivariograma
propiamente dicho. LV y SLV se aplican a conjuntos de datos reales y sintéticos. Sus resultados se comparan
con los de otros estimadores clédsicos e integrales. LV y SLV se comportan mejor que el estimador clédsico
punto a punto de Matheron, que es impreciso a distancias de separacién moderadas a grandes. Ademads se
comportan de manera similar a los estimadores integrales de Li y Lake, siendo su principal ventaja el tiempo
de computo, que es tres veces menor.

ROBUST SPATIAL AUTOCORRELATION ESTIMATORS BASED ON THE SAMPLE
VARIANCE

Summary

Geostatistics has become a useful tool in earth sciences. We will apply it to study spatial oil reservoir
rock properties, from a reservoir engineering outlook. The spatial behavior of permeability and porosity is
described herewith by the autocorrelation. A traditional autocorrelation measure is the semivariogram. In
this paper, two new estimators of space autocorrelation are put forward. The first is LV (Local Variance),
based on the variance of the distribution. It is also an estimator of the average value of the semivariogram
within a region. LV is very robust and resistant to extreme values. It is also very smooth and easy to be
represented by a theoretical model. The second, SLV (Semivariogram from the Local Variance), is related
to the derivatives of the former. It is an estimator of the semivariogram itself. LV and SLV are applied to
real and synthetic data sets. Their results are compared to those of other classical and integral estimators.
They perform better than the classical point to point estimator of Matheron, which is imprecise at moderate
to large lag distances. LV and SLV perform similarly to Li and Lake’s integral estimators, and their main
advantage is that they are three times faster to compute.
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INTRODUCCION

Actualmente, los simuladores numéricos de reservorios son la herramienta més potente
para predecir la producciéon de petréleo y gas de los yacimientos y para analizar distintas
alternativas de explotacién!. Los simuladores se alimentan con datos que caracterizan al
reservorio: la descripcion geoldgica, las propiedades de la roca y las de los fluidos. Es-
pecificamente, nos interesa estudiar la heterogeneidad de las dos propiedades mas impor-
tantes de la roca: la permeabilidad y la porosidad. Estas dos propiedades sélo pueden
medirse en los pozos? y se ignoran para las grandes zonas intermedias. A fin de alimentar el
simulador, se debe contar con valores plausibles de estas propiedades entre los pozos. Para
eso se aplican técnicas geoestadisticas. Uno de los aspectos mas criticos de la geoestadistica
es la determinacién de correlaciones espaciales de las propiedades que caracterizan a los
reservorios.

La autocorrelacion, o grado de similitud entre datos separados en el espacio, se mide
usualmente con el semivariograma. El estimador cldsico del semivariograma (CSV) fue
definido por Matheron®~% en 1962. Su mayor inconveniente es la falta de precisién para largas
distancias de separacién. Eso se debe a que el niimero de pares de mediciones disminuye al
aumentar la distancia de separacion.

A fin de superar este inconveniente, Li y Lake* introdujeron en 1994 dos estimadores
integrales que denominaron Moving Window Semivariance Estimators (MW1 y MW2). Al
ser estimadores integrales, el ntimero de pares de mediciones no disminuye al aumentar la
distancia de separacién. Por eso, MW1 y MW2 son mas robustos que CSV.

En un trabajo anterior, Savioli et al.” estudiaron varios estimadores punto a punto
derivados del clasico de Matheron y los estimadores integrales MW1 y MW2. Se comparé
el comportamiento de cinco estimadores para deducir cudl era mas conveniente para una
aplicacion determinada. La comparacién fue realizada con datos de permeabilidad de rocas
de pozos petroliferos medidos en funcién de la profundidad. Se concluyé que los estimadores
integrales son robustos, resistentes a la contaminacién y confiables para todas las distancias
de separacién. Sin embargo, su cdlculo es mucho mas lento que el de los estimadores punto
a punto.

En este trabajo presentamos dos nuevos estimadores integrales de autocorrelacién es-
pacial. El primero de ellos, al que llamamos LV (Varianza Local), es un estimador de la
varianza muestral dentro de una regién de tamaiio variable. Se deduce que LV es también
un estimador del valor medio del semivariograma en dicha regién. El segundo estimador
estd relacionado con las derivadas del primero, se denomina SLV (Semivariograma desde la
Varianza Local) y es un estimador del semivariograma propiamente dicho.

Para evaluar el comportamiento de estos dos nuevos estimadores, los aplicamos a dife-
rentes conjuntos de datos, tanto reales como sintéticos. Ademads, los comparamos con CSV,
MW1 y MW2. El comportamiento de LV es andlogo al de MW1, siendo ambos suaves
y faciles de parametrizar con modelos tedricos. La ventaja de LV es que consume menos
tiempo de cédlculo. Su robustez se traslada parcialmente a SLV.

TEORIA

Si tenemos una variable aleatoria Z que es funcién de la posicién espacial x, es decir
Z = Z(x), se pueden definir diferentes funciones de autocorrelacién espacial. Esto es de
suma utilidad para poder detectar la presencia de una estructura en la distribucién espacial
de la variable Z. Queremos obtener un estimador de esta autocorrelacién espacial.
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Una medida de autocorrelacién espacial es el semivariograma 7y, que se define como

1y) = 5E{(2() - 2())) 1)

donde E{} es la esperanza matematica y Z(x) el valor de Z en la posicién z. Cuando
la variable Z es estacionaria de segundo orden, el semivariograma es funcién sélo de la
separacion entre x e y resultando

Y+ h,a) = 5(h) = 3B {(Z( +h) ~ Z(@))’} )

donde h = |x — y|. Un grafico de « versus h es la manera tradicional de representar al
semivariograma. En la ecuacién (2) se supone que la distribucién espacial de Z es is6tropa.
Si la distribucion fuera anisétropa, se podria construir un semivariograma para cada una de
las direcciones de interés.

Nuestra nueva medida de autocorrelacion

Se define la varianza de dispersién de Z en un volumen V' como?
1
o2 [ {_ / (Z(z) - ZV)M:C} 3)
Vv
donde Zy es una variable regularizada igual al valor medio de Z en el volumen V', es decir
1
Zv =1 | Z(y)dy (4)
v

Proponemos como medida de autocorrelacién a 0%, donde V es una bola de didmetro h y
evaluamos su comportamiento en funcién de h. Es decir, o3 = o3 (h).

Por otra parte, el valor medio del semivariograma dentro de un volumen V estd definido
por el promedio de y(z — y) cuando x e y recorren el volumen V

v =53 [ [ 260 = oy @

A partir de las definiciones de las ecuaciones (3) y (5) se puede demostrar que?

oy = Jvv (6)

Para obtener una expresion del semivariograma como funcién de la nueva medida de
autocorrelacién, nos limitamos al caso unidimensional. Si se desea caracterizar la estructura
espacial de datos distribuidos en més dimensiones, se pueden estimar varios semivariogramas
unidimensionales a lo largo de las direcciones de interés. En el caso unidimensional, el
volumen V' queda reducido a un segmento de longitud A y

h
2

o) = / [t widude (7)

2

(Mg

que mediante una sustitucién de variables resulta

0% (h) = %/Oh/()h y(x — y)dady (8)
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Recordemos que v es funcién de la distancia |z — y|. Definimos las siguientes primitivas

I(t) = /0 Yw)du G = /O I'(u)du )

Entonces

o (h) = %/Oh/;wx ~yl)dndy = 5 Ohdx [/jm )y + /:wy_x)dy} _
- Ohd:c [ twaus [ h_mfy(u)du] -/ ") TG = (10)

0 0

- [/OhF(:c)dm _ /hol“(u)du} - Uohr(x)dx T /Ohr(u)du] = 2am)

Finalmente obtenemos

h2
G(h) = ot () ()
Derivando G(h) respecto de h
h? do?
L(h) = ——X + hoy 12

Derivando por segunda vez se obtiene la relacién entre el semivariograma y la nueva

medida de autocorrelacién o,

_ h*dPo} N 2hd0‘2/

Puesto que o (h) es un valor promedio del semivariograma dentro de una regién (es una
funcién integral), es de esperar que presente una variabilidad espacial mucho mds atenuada
que la de las funciones de autocorrelacién tradicionales.

Nuestros estimadores de autocorrelacién: LV y SLV

Varianza local (LV) es un estimador insesgado de la nueva funcién de autocorrelacién
o3 (h) definida en la ecuacién (3). Un estimador de la varianza dentro de una bola de
didmetro h alrededor de un punto z; estd dado por

52, (h) = — S Z(x) — (Z(2)P (14)

m; <
JEI;

donde I; = {;j que satisfacen |z; — z;| < 2}, (m; + 1) es la cantidad de z; que satisfacen
esta condicién y (Z(z;)) es el promedio de Z en la bola centrada en z; dado por

(2(2)) = —= ¥ 2(x)) (15)

Reescribiendo la ecuacién (14) tenemos que

B = [ 2) - g (Z Z(x») (16)

*|den jel;
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Entonces, como estimador global de la funcién o%(h) hacemos un promedio entre los
estimadores de la varianza en bolas alrededor de cada uno de los n puntos medidos z;. Si
realizamos un promedio pesado con los factores m; nos queda

n

LV(h)zi1 Zmi&w):il > 222<xj>—mi1+1<22<xj>> (17)

Semivariograma desde la varianza local (SLV) es un estimador del semivariograma
obtenido a partir de LV(h) y de la ecuacién (13)

SLV(h) = h;Lv”(h) + 2hIV' () + LV (h) (18)

El calculo numérico de las derivadas de LV con respecto a h presenta problemas de
inestabilidad. Estos son mayores para el caso de la derivada segunda, los cuales son
magnificados al estar multiplicados por el cuadrado de la distancia. Para disminuir estos
efectos, en el cdlculo de las derivadas de LV aplicamos promedios sobre intervalos moviles.
El algoritmo utilizado para el cdlculo de las derivadas, valido para datos equiespaciados, es

f(x:) = f(@ig2) = f(@iv1) + f@ic1) — f(xi2) (19)

LTit1 — Ti—1

En el cdlculo de la segunda derivada aplicamos la ecuacién (19) a la derivada ya suavizada
mediante los promedios moviles.

Otros estimadores de la autocorrelacion
Semivariograma cldsico (CSV) es el estimador de v(h) propuesto por Matheron® en 1962

N(h)

CSV(h) = 53 > 1Z(x:) = Z(wi + h))? (20)

i=1

donde N(h) es el nimero de pares de datos separados por una distancia h. Este estimador
es insesgado, pero no es robusto ni resistente a valores extremos. Ademads es impreciso para
distancias medias y largas debido a que N (h) disminuye con h.

Moving window 1 (MW1) es una medida de autocorrelacién integral propuesta por Li y
Lake* que se define como el momento (d — 1) del semivariograma dentro de una ventana de
medida h, siendo d la dimensién del espacio

1 " d-1
lh) = o JASRIGLS (21)

Dichos autores también proponen un estimador de yx(h) que es insesgado, MW1(h),
definido como?

MWI(H) = -3 {2; S [Z() - Z(W} (22)

i=1 tjeK;

donde K; = {j que satisfacen 0 < |z; — x;| < h}, m/ es la cantidad de datos que satisfacen
esta condicién y n el nimero total de mediciones. Al considerar una mayor cantidad de
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datos en cada estimacion, MW1 es menos afectado por valores extremos, lo cual lo hace mas
robusto y resistente que los semivariogramas clasicos.
Moving window 2 (MW2): existe una relacién* entre el semivariograma tradicional ~y(h)

y v (h)
1(B) = () + e () (23)

Entonces, basandonos en MW1 y la ecuacién (23) podemos definir MW2, un nuevo
estimador de semivariograma, como

MW2(h) = MW1(h) + %MWl’(h) (24)

Para el cdlculo de MW1' se utilizan diferencias finitas centradas. En este trabajo se
analiza el caso d = 1.

Modelos de funciones de autocorrelacion

Existen diferentes funciones que se han propuesto como modelos tedricos del semivario-
grama. Estas funciones deben satisfacer ciertas restricciones®:

e ser nula en el origen,
e ser condicionalmente definida negativa,
e tener un crecimiento inferior al cuadrado de la distancia.

Dos de los modelos tedricos méas utilizados son el modelo esférico (ec.(25)) y el modelo
exponencial (ec.(26))

v(h):{g(?’fg(%)g) Zig (25)

h

+(h) = 8§ (1 - e-z) (26)

En ambos casos, el parametro a es la distancia de autocorrelacién o rango y S la meseta,
igual a la varianza de los datos.

Para lograr un modelo de LV se pueden seguir dos métodos. El primero es, a partir de un
modelo de semivariograma, obtener el correspondiente modelo de LV mediante las ecuaciones
(9) y (11). Asi, si representamos al semivariograma mediante el modelo exponencial de la
ecuacién (26), tenemos que

~(h)=S (1 - e—%) —T(h)=S (h - a+ae—%) — G(h)=S (“’_27@)2+a2 (1—6—%»

2
— o2 (h)=S ((1 - %)2 + Qh—‘f <%—e>>
(27)

El segundo método es ajustar LV a una funcién que sea més sencilla de parametrizar.
Por ejemplo, se puede recurrir a un modelo esférico (ec.(25)) o un exponencial (ec.(26)).
Los pardmetros de estos modelos se pueden determinar realizando un ajuste mediante una
técnica de optimizacién.
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El primer método sirve cuando necesitamos conocer el semivariograma a partir del LV,
yva que quedan garantizados los requerimientos tedricos de la forma funcional del semivario-
grama. Por otro lado, el segundo método puede ser de mayor utilidad en aquellos casos en
donde no se necesita el semivariograma sino sé6lo una medida de la autocorrelacién.

DATOS Y RESULTADOS

Se compara el comportamiento de los cinco estimadores de autocorrelaciéon (CSV, MW1,
MW2, LV y SLV) con conjuntos de datos sintéticos y con mediciones de permeabilidad
en muestras de un pozo de la cuenca de Neuquén en la Patagonia Argentina. Gran parte
de los datos utilizados son los mismos que se analizaron anteriormente’ para comparar el
comportamiento de distintos estimadores punto a punto con MW1 y MW2.

Datos sintéticos

Se analiza el comportamiento de los cinco estimadores en diferentes estructuras geoldgicas
que pueden encontrarse en rocas-reservorio: una estructura ciclica, una escalonada y varias
con distribucién normal.

Estructura ciclica. Se genera una estructura ciclica adicionando un ruido gaussiano a
una onda cuadrada (Figura la). Esta estructura puede representar dos capas de porosidades
10 % y 30 % que se repiten ciclicamente. El ruido se genera con distribuciones N(10,1)
y N(30,3), respectivamente. La estructura también podria representar distribuciones de
permeabilidades luego de haber aplicado algin tipo de transformacién no lineal, por ejemplo
logaritmica. El comportamiento de los estimadores se observa en la Figura 1b (CSV, MW2
y SLV) y la Figura 1c (MW1 y LV).

En la Figura 1b, la periodicidad de la estructura es claramente reflejada por los tres
estimadores de semivariograma. SLV y MW2 lo hacen en forma ma&s atenuada que CSV a
medida que la distancia de separacion h aumenta. Para h muy grandes, CSV se distorsiona
debido a la escasez de pares de datos con los que se efectiia la estimacién. En cambio,
MW2 y SLV no sufren este fenémeno debido a que utilizan una mayor cantidad de datos
en cada estimacion y, en este caso, conservan las caracteristicas de robustez de MW1 y LV,
respectivamente. En general, se observa que los semivariogramas dependen principalmente
de los valores medios locales (originados con la onda cuadrada) y son apenas afectados por
el ruido gaussiano.

En la Figura 1c se muestra que MW1 y LV tienen un comportamiento mucho més suave
que MW2 y SLV. Sus pequenas oscilaciones se atentian rapidamente, tendiendo a la varianza
de los datos. En ambos estimadores es facil establecer que la autocorrelacién entre los datos
se extiende a una distancia de 0,15, poco mayor que un semiperiodo, como asi también el
valor de la varianza (o2 = 100). Por otro lado, se destaca que LV es més suave y estable
que MWI.

Estructura escalonada. Se genera una estructura compuesta por tres escalones con
un ruido gaussiano adicional (Figura 2a). Los datos podrian representar un campo de
porosidades (o del logaritmo de las permeabilidades) con una distribucién N(10,1) para el
primer escalén, N(20,2) para el segundo y N (30, 3) para el tercero. El comportamiento de
los estimadores se observa en la Figura 2b (CSV, MW2 y SLV) y la Figura 2c (MW1 y LV).

En la Figura 2b, CSV tiene un comportamiento creciente. Esto se debe a que cuanto
més separados estdn los pares de valores, su diferencia es mayor en promedio (ec.(20)).
MW?2 también presenta una tendencia creciente, pero cuando la distancia es mayor que los
dos primeros escalones, decrece hasta el valor de la varianza. SLV muestra claramente tres
etapas: en las dos primeras crece en forma cada vez més acentuada y en la Ultima decrece.
La pequena fluctuacién que se observa entre los dos primeros tramos se debe principalmente
al término de la segunda derivada de LV que interviene en la estimacién de SLV (ec.(18)).



10 A.F. Saccomano, G.B. Savioli y M.S. Bidner

La tendencia creciente de los tres estimadores resalta la naturaleza no estacionaria de los
datos, mientras que el cambio de pendiente del ultimo tramo se debe a los efectos de borde.

En la Figura 2c, MW1 y LV muestran una pendiente positiva para todas las distancias
y son muy similares entre si. LV manifiesta més claramente la existencia de tres etapas.
Nétese que este fendmeno se refleja en la mayor variabilidad de SLV (Figura 2b).
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Figura 1. a) Estructura ciclica sintética; Figura 2. a) Estructura escalonada sinté-

b) CSV, MW2 y SLV en funcién tica; b) CSV, MW2 y SLV en
de la distancia de separacion funcién de la distancia de sepa-
adimensional; ¢) MW1 y LV racién adimensional; ¢) MW1
en funcién de la distancia de y LV en funcién de la distancia
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Estructura con distribucion normal. Utilizando una de las rutinas de simulacién gaus-
siana secuencial de Deutsch y Journel® se genera un campo sintético unidimensional (Figura
3a). Este campo puede representar valores ya normalizados de un campo de permeabilidad,
porosidad o cualquier otra propiedad de interés. Los datos generados presentan una dis-
tribucién normal N(0,1) y una estructura espacial modelada mediante un semivariograma
exponencial (ec.(26)) con distancia de correlaciéon a = 0,05 y meseta unidad (Figura 3b).
El comportamiento de los estimadores se muestra en las Figuras 3b y 3c.
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En la Figura 3b se representa CSV, MW2 y SLV, junto al modelo exponencial tedrico.
Se observa que el comportamiento de los semivariogramas se aparta del modelo tedrico.
Esto se debe a que el calculo de los semivariogramas es muy sensible a las caracteristicas
particulares de cada conjunto de datos. MW2 es mas robusto a largas distancias, tendiendo
suavemente a la varianza de los datos. Los otros dos estimadores, CSV y SLV, presentan
oscilaciones mayores.
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Figura 3. a) Estructura sintética con distribucién de porosidad normalizada; b) CSV, MW2

y SLV en funcién de la distancia de separacién adimensional y comparacién con
el modelo exponencial; ¢) MW1 y LV en funcién de la distancia de separacién y
comparacién con el modelo de LV integrado del exponencial (ec.(27))

En la Figura 3c se muestran MW1 y LV. Ambos son mucho més suaves que los semivario-
gramas y tienen un comportamiento cualitativamente similar. Asi como en la Figura 3b se
comparan los semivariogramas con el modelo exponencial que gener6 el campo sintético de
la Figura 3a, aqui comparamos LV con el correspondiente modelo integrado del exponencial,
dado por la ecuacién (27) con a = 0,05 y S = 1. Este procedimiento es el primer método
descrito en el apartado “Modelos de funciones de autocorrelacion”. Se puede observar que
LV respeta mejor al modelo que los semivariogramas.
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Andlisis de la robustez de los estimadores. Evaluamos el comportamiento de los cinco es-
timadores de autocorrelacién con varios conjuntos de datos que tienen la misma distribucién
y estructura espacial que los datos del caso anterior. Estos campos son distintas realiza-
ciones generadas con la rutina de simulacién gaussiana secuencial de Deutsch y Journel,
todas ellas utilizando la misma distribucién N (0, 1) y el mismo semivariograma. El objetivo
es poder analizar la robustez de los estimadores, es decir si sus comportamientos dependen
sélo de las propiedades estadisticas de los datos analizados o si se ven afectados por las
caracteristicas particulares de cada realizacion.

Si bien analizamos numerosas realizaciones, por simplicidad mostramos en este trabajo
los resultados con sdlo tres de ellas a modo de ejemplo, ya que todas mostraban un compor-
tamiento cualitativo similar. En la Figura 4a se representan dos nuevas realizaciones (que
llamaremos Caso B y Caso C) y en las Figuras 4b-f se comparan los comportamientos de
cada uno de los estimadores con estas dos nuevas realizaciones y también con la del punto
anterior (que llamaremos Caso A).
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Figura 4. a) Dos campos sintéticos con distribucién de porosidad normalizada, generados
con la misma estructura espacial que el Caso A de la Figura 3a; b) Comparacién
del CSV aplicado a los tres casos sintéticos con el modelo tedérico de semivario-
grama; ¢) idem b) con el estimador MW2; d) Idem b) con el SLV; e) Desempeno
del MW1 en los tres campos sintéticos; f) Desempenio del LV en los tres campos
sintéticos y ajuste mediante un modelo esférico (ec.(25))
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Se puede notar que el comportamiento de MW2 (Figura 4c) es ligeramente més robusto
que el de CSV (Figura 4b) y SLV (Figura 4d), los cuales presentan mayores oscilaciones.
Por otro lado, analizando el comportamiento de cada uno de los estimadores, las curvas
resultantes en los distintos casos no se asemejan entre si y menos atn al modelo tedrico.
Esto es un claro indicio de la fuerte dependencia de estos estimadores con las irregularidades
particulares de cada conjunto de datos para distancias medias y grandes. Sin embargo, para
distancias del orden del rango (a = 0,05) tienen comportamientos similares.

En cuanto a las Figuras 4e y 4f correspondientes a MW1 y LV, se destaca la robustez de
ambos estimadores, si bien presentan leves diferencias en la caracterizaciéon de los distintos
conjuntos de datos. En la Figura 4f se modela la autocorrelacion LV usando el modelo
esférico de la ecuacién (25) con parametros a = 0,3 y S = 1. Esto ejemplifica el segundo
método descrito en el apartado “Modelos de funciones de autocorrelacion”, obteniendo una
descripciéon de LV mediante un modelo tedrico més sencillo y confiable.

1000

100 Ry

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
distancianormalizada

o
o
o

s

semivariograma
5
o

0 0,2 0,4 0,6 038 1

distancia
800
c)
< 600 1
hel
Q
©
(]
=400 1
o
(&)
o
>
T 200 1
Mw1
— LV
0 T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
distancia

Figura 5. a) Mediciones de permeabilidad de un pozo real, en escala logaritmica y distancia
adimensional; b) CSV, MW2 y SLV en funcién de la distancia de separacién
adimensional; ¢) MW1 y LV en funcién de la distancia de separacién adimensional
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Datos reales

Los datos analizados constituyen una muestra de 64 mediciones de permeabilidad sobre
testigos rocosos tomados a diferentes profundidades. Estos testigos fueron obtenidos de un
pozo de la cuenca de Neuquén, Argentina. Los datos se muestran en la Figura 5a. Los
valores extremos de permeabilidad son de 0,002 mD y 116 mD y la media aritmética es de
10,3 mD. El comportamiento de los estimadores se observa en la Figura 5b (CSV, MW2 y
SLV) y la Figura 5¢ (MW1 y LV).

En la Figura 5b se puede observar que todos los estimadores de semivariograma presentan
fuertes fluctuaciones. El maés robusto es MW2, mientras que SLV es inestable. Esto no
se debe solamente a la gran variabilidad de los datos. La presencia de valores extremos
(outliers) afecta en gran medida a SLV, ya que en su estimacion interviene el cémputo de
la derivada segunda de LV, la cual se torna numéricamente inestable (ec.(19)).

En la Figura 5c¢ se puede apreciar que MW1 y LV muestran un aspecto cualitativamente
similar, aunque, en este caso, MW1 es mas suave que LV. El comportamiento irregular se
debe a los valores extremos que inducen a la inestabilidad de los estimadores.
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Figura 6. a) Mediciones de permeabilidad de un pozo real, luego de ser normalizadas; b)
CSV, MW2 y SLV en funcién de la distancia de separacién adimensional; ¢) MW1
y LV en funcién de la distancia de separacién adimensional
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Debido a la gran variabilidad de los valores de permeabilidad, este conjunto de datos fue
normalizado (Figura 6a) mediante la técnica de normal score®. Se aplican los estimadores
a los datos transformados; CSV, MW2 y SLV se muestran en la Figura 6b y MW1 y LV en
la Figura 6c.

En la Figura 6b se puede ver el mejor comportamiento con los datos normalizados. Tanto
CSV como SLV se vuelven maés estables, SLV en mayor medida. MW2 no se ve muy afectado
por la normalizacién.

En la Figura 6c MW1 y LV son muy suaves debido a que los datos tienen una distribucién
normalizada.

DISCUSION

Tiempo de calculo de los estimadores

En todos los casos estudiados, el método mas rapido para determinar el semivariograma es
aplicando el estimador punto a punto CSV. La estimacién de SLV consume aproximadamente
tres veces mas tiempo. MW2 es ain maéas lento, demandando cerca de diez veces més
que CSV. En el cédlculo de SLV y MW2, lo més costoso es la estimacién de LV y MW1.
La derivacién de SLV y MW2 a partir de LV y MW1, respectivamente, es practicamente
inmediata.

Comportamiento de los estimadores

En general podemos decir que LV y MW1 tienen un comportamiento similar. Son
buenos estimadores de la autocorrelacién espacial, muy robustos, resistentes y confiables
para cualquier distancia. La estabilidad de estos estimadores integrales se debe a que utilizan
una gran cantidad de datos y consideran un valor promedio dentro de una regién para cada
estimacién. Esto hace que las fluctuaciones que presentan (debido a la heterogeneidad de los
datos) sean muy atenuadas y disminuyan a medida que aumenta la distancia de separacion.
Su principal caracteristica es que pierden sensibilidad a las particularidades del conjunto
de datos que pretenden describir, aunque LV es, en general, mas sensible que MW1. Esto
puede ser una gran ventaja de los estimadores integrales, ya que permite obtener medidas
estadisticas y de autocorrelacién muy confiables a partir de un conjunto particular de datos.

Los estimadores del semivariograma son menos estables que los anteriores. MW2 es
el més robusto de los tres aqui analizados, mientras que SLV es un buen estimador para
distancias cortas, al igual que CSV.

La mayor sensibilidad de LV frente a MW1 se convierte en desventaja para SLV. Este
ultimo se torna inestable para datos muy heterogéneos que presentan valores extremos. La
pequena sensibilidad de LV se amplifica en la estimacion de SLV debido al término de la
derivada segunda de LV multiplicada por la distancia de separacién al cuadrado (ec.(18)).

CONCLUSIONES

Se proponen dos nuevos estimadores de autocorrelacién espacial. El primero, LV (Va-
rianza Local), estd basado en la varianza de dispersion y es un estimador del valor medio del
semivariograma dentro de una regién. El segundo, SLV (Semivariograma desde la Varianza
Local), estd relacionado con las derivadas del primero y es un estimador del semivariograma.

Para datos reales y sintéticos, se comparan sus comportamientos con el del estimador
clasico de Matheron (CSV) y con el de los dos estimadores integrales propuestos por Li y
Lake (MW1 y MW2).
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Las conclusiones son:

El nuevo estimador integral LV es estable a largas distancias en contraposicién a CSV,
cuya precision disminuye a medida que la distancia de separacién aumenta. Comparte
esta caracteristica con MW1.

A partir de LV y MW1 se puede definir claramente una distancia de autocorrelacién.
Los estimadores integrales son ideales para ser ajustados mediante un modelo teérico a
diferencia de los estimadores de semivariograma (CSV, MW2, SLV) cuyo ajuste suele
ser muy artesanal y subjetivo debido a las grandes fluctuaciones que pueden presentar
para datos heterogéneos.

LV cuenta con algunas caracteristicas que lo hacen més eficaz que MW1. Es una medida
de la varianza de dispersién en regiones de diferentes tamanos y su tiempo de célculo
es tres veces menor que el de MW1.

SLV describe eficazmente la variabilidad a corta distancia, pero se torna mas inestable
que MW?2 para datos heterogéneos a grandes distancias de separacién. Su Unica ventaja
frente a MW2 es que su tiempo de cédlculo es tres veces menor.

Los estimadores integrales de autocorrelaciéon LV y MW1 brindan una descripcion
mas confiable acerca de la estructura espacial de los datos analizados, mientras que
los semivariogramas CSV, MW2 y SLV son fuertemente influenciados por los valores
puntuales que presenta el conjunto particular de datos.

Lista de simbolos

CSV semivariograma clasico, definido por Matheron

d dimension del espacio euclideano

E{} operador de esperanza

G primitiva de I' ((ec.(9))

h distancia de separacion

k permeabilidad

m;, m, numero de datos en una ventana maévil

MW1 estimador integral moving window 1

MW2 estimador de semivariograma moving window 2

N(h) cantidad de pares de datos separados por una distancia h
n naimero total de datos

N(a,b) distribucién normal, donde a es el valor medio y b la desviacién estandar
LV estimador integral de varianza local

SLV estimador de semivariograma desde la varianza local

\%4 regién del espacio muestral

Z variable aleatoria

VA% variable regularizada (valor medio de Z en V)

Letras griegas

vy semivariograma
v~  medida de autocorrelacién integral (ec.(21))
r primitiva de v ((ec.(9))

o3 varianza de dispersién
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