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RESUMEN. Se exponen dos modelos de conjuntos fractales: el ruido fraccional Gaussiano (rfG) y el movimiento
fraccional Browniano (mfB) y dos métodos utilizados para generar dichos conjuntos: el método de sintesis espectral
(MS) y el método de Davies Hart (DH). Se estima el exponente de Hurst para sciiales sintéticas generadas con los
métodos MS y DH y para sefales de porosidad de un yacimiento de petréleo. Los experimentos numéricos realizados
con rfG y mfB sintéticos sugieren que para series cortas (N< 210) los valores estimados del exponente de Hurst (H)
son poco confiables. Los registros de porosidad analizados pueden considerarse mfB con un exponente de Hurst de
0.6.

PJ}LABRAS CLAVES. Fractales, Movimiento fraccional Browniano, Ruido fraccional Gavssiano, Onditas,
Exponente de Hurst.

ABSTRACT. Two fractal patterns: fractional Gaussian noise (rfG) and fractional Brownian motion (mfB), and two
methods for generating these patterns (the spectral synthesis (SE) and the Davies Hart (DH) methods) are shown.
The Hurst exponent for synthetic signals generated with SE and DH methods and for porosity signals is estimated.
Numerical experiments performed with synthetic rfG and mfB suggest that any Hurst exponent estimation using
short series (N<219) will result in an unreliable value of this exponent. The porosity signals analyzed can be

considered fractional Brownian motion with a Hurst exponent of 0.6.
KEY WORDS. Fractals, Fractional Brownian motion, Fractional Gaussian noise, Wavelets, Hurst exponent.

1 INTRODUCCION

Los conjuntos fractales se han aplicado en las 4reas
de geologia del petréleo y ciencias de la tierra para
modelar caracteristicas geométricas, senales geofisi-
cas, fenémenos difusivos, etc. (Mandelbrot 1983, Feder
1988, Barton et al. 1995, Hastings et al. 1993). Man-
delbrot y Wallis (1969) modelaron registros geoffsi-
cos con ruidos fraccionales. Estudios posteriores han
concluido que las heterogeneidades de los yacimientos
pueden modelarse utilizando conjuntos fractales como
el movimiento fraccional Browniano (mfB) y el ruido
fraccional Gaussiano (rfG). Las variaciones verticales
de los registros de permeabilidad (Moltz 1993), y los
registros de porosidad (Hewett 1986) tomados en po-
zos de petréleo mostraron consistencia con el modelo
rfG. Los registros de densidad analizados por Crane y
Tubman (1990) indicaron que la variacion de la porosi-
dad en la direccién horizontal podia ser modelada con
un rfG. Neuman (1990) sefialé que un modelo mfB
para la distribucién de permeabilidad ajustaba bien

con los datos de dispersividad efectiva en funcién de
la distancia. Painter y Paterson (1996) reportaron que
los registros actisticos verticales podfan ser represen-
tados con un modelo de movimiento fraccional Levy
(mfL), el cual es una generalizacion del mfB.

Los trabajos que caracterizan registros como con-
juntos fractales, presentan una gran diversidad de
resultados, no sélo respecto a la clasificacién de la
seftal como un ruido fraccional Gaussiano o como
un movimiento fraccional Browniano, sino también
respecto al valor estimado del exponente de Hurst
(H). Dichos trabajos evidencian que no existe una
metodologia clara y sistemdtica para realizar el andli-
sis basico del registro y la estimacién de H. Adicional-
mente los trabajos no especifican la cantidad de datos
necesaria para tener estimados confiables de H, ni dis-
cuten a fondo los problemas de sesgamiento asocia-
dos a los métodos que se utilizan para la estimacién
y para la simulacién de la sefial como rfG o mifB.
En este trabajo se determina a partir de un experi-
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mentc numérico exahustivo cudl debe ser el nimero
de datos minimo de un registro que permita hallar un
valor H confiable. Para evaluar el exponente se uti-
lizan andlisis en diferentes dominios: tiempo, frecuen-
ciay tiempo-escala. La utilizacion del analisis en el do-
minio tiempo-escala busca establecer si los estimados
en este dominio son més confiables, pues la literatura
consultada recomienda usar la transformada ondita en
sefiales con caracteristicas fractales o multifractales.

2 MOVIMIENTO BROWNIANO

Robert Brown en 1828 fue el primero en darse cuenta
que el movimiento errdtico de particulas microscopi-
cas de polen era de naturaleza fisica y no biolégica
como se pensaba antes. Las particulas estdn sujetas
a las fluctuaciones térmicas del fluido que las rodea,
el nimero de colisiones que una sola molécula de agua
recibe en un segundo es del orden de 10* | entonces en
un centésimo de segundo sufre 102 colisiones, por lo
tanto, después de un centésimo de segundo no recor-
dara lo que le pasé antes, ademds frente a la rapi-
dez del bombardeo, un centésimo de segundo es un
tiempo muy largo, en otras palabras las colisiones
que recibe la particula son todas al azar (Feynman
1987). Esta excitacién puramente aleatoria que expe-
rimentan las particulas fue estudiada por Langevin en
1908 quien encontré que el valor medio del cuadrado
de la distancia recorrida por la particula es propor-
cional al tiempo. Es importante enfatizar que en el
movimiento Browniano la posicién de la particula en
un momento del tiempo no es independiente de la posi-
cién en otro momento, mientras que el desplazamiento
de la particula en un intervalo de tiempo es indepen-
diente del desplazamiento durante otro intervalo de
tiempo.

El movimiento de una particula Browniana tal
como se ve bajo un microscopio consta de pasos de di-
reccién aleatoria y de una longitud de paso que tiene
algin valor caracteristico, por lo anterior el modelo
mds simple de movimiento Browniano es una cami-
nata aleatoria.

Si se considera una situacién en la cual una
particula se mueve a lo largo del eje z mediante saltos
con longitud de paso +£ o -£ cada '\ segundos, es
posible modelar el fenémeno de difusién si se asume
que £ es alguna longitud microscépica como por ejem-
plo el didmetro de la particula, y que X es el tiempo
microscépico como por ejemplo el tiempo entre coli-
siones. La longitud £, mds que un valor fijo est4 dada

por una distribucién de probabilidad normal o Gaus-
siana tal que

1 ¥
p(g,,\) = m exp (—4—1_)_X> (1)

donde el pardmetro D es el coeficiente de difusién.
La caminata aleatoria puede representarse asi: para
los intervalos A, se escoge una longitud de paso & al
azar; una secuencia de tales pasos {¢;} es una serie
de variables Gaussianas aleatorias independientes con

varianza
(€)= [ €le Ndg = 2D @)

y por lo tanto D = 5% (€?). Einstein en 1915 encon-
tré que el coeficiente de difusién es: D = ®L donde
Lk es la constante de Bolzmann, T, la temperatura
y p es el coeficiente de friccién dindmica del medio
en el cual ocurre el movimiento. Esto sirvié poste-
riormente para la primera verificacién experimental
de la teoria atémica realizada por Smoluchowski en
1967. El proceso aleatorio Gaussiano normalizado se
obtiene al reemplazar £ «— % de tal forma que el
nuevo ¢ tiene media cero y varianza unitaria. La serie
§182,...€s la secuencia de los pasos de la caminata
aleatoria y la posicién de la particula en el eje = estd
dada por

X(t=m) =) ¢ ;o
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I?‘igura 1. Movimiento Browniano. Pasos aleatorios
independientes de la “particula” ¢ y de la posicién
de la particula X, ambos en funcién del tiempo

En l.a Figura 1 se observan los pasos de la caminata
y la posicién de la particula como funcién del tiempo.
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Tabla 1. Clasificacién del mfB segtin el valor de H.

No estacionario, PML No estacionario, Movimiento Browniano No estacionario, no PML

%<H<1 H =

1
2

O0<H<3

Tal curva estd formada por una serie de puntos
discretos que en el limite, cuando el pPaso en el tiempo
se hace muy pequefio, la variable aleatoria llega a ser la
funcién aleatoria X(t). La grafica de la funcién (Figura
1) se conoce con el nombre de registro de X(t). Man-
delbrot llama a X(t) una funcién Browniana y la de-
nota como B(t).

)

3 MOVIMIENTO FRACCIONAL
BROWNIANO :

Mandelbrot y Van Ness en 1968 introducen el concepto
de movimiento fraccional Browniano (mfB) como una
generalizacién de X (t), y usan la notacién By (t) para
tal funcién. El mfB es un proceso estocastico Gaus-
siano de media cero no estacionario, es decir, sus prin-
cipales propiedades estadisticas dependen del tiempo.
El indice H es un parametro conocido como el expo-
nente de Hurst y estd en el rango 0 < H < 1, los ca-
sos en los que H # 1/2 son propiamente fraccionales,
H = 1/2 es el caso especial del movimiento Browni-
ano. El cardcter no estacionario del mfB es revelado
por su estructura de covarianza

sr = cov{Bgg),Brt+r)}

T @

So=<wv{BH@pBHuﬁ==02HFH

con 0? = var {Bg)} , T el rezago y so la cova-
rianza cuando no hay rezago.
La secuencia de autocorrelacién (SAC) a un

rezago 7 se define asi3

Sr

50 .

donde 7 puede tomar cualquier valor real, =1 < p, <
1, ademss la secuencia {s;} estd definida positiva-

mente.
Si se toma Bg(0) = 0, y se definen los incremen-

tos pasado y futuro como —Br(—¢), Bh(t), respectiva-
mente se tiene que la SAC de los incrementos para el

mfB es

pr =

cov{~Bu0,Buw} _ o1 _4 (5)
Pr = So

Dependiendo del valor de H, la SAC define tres clases
de correlacién:

e H = 1/2 no hay correlacién dc los incrementos del

pasado y del futuro, p, es cero para todo 7 # 0, es
un proceso aleatorio de incrementos independien-
tes, y se estd en el dominio de atraccién Browni-
ano.

e 1/2 < H < 1, la correlacién es positiva, p, # 0
independientemente de 7, y el proceso no pertence
al dominio de atraccién Browniano. En este caso si
en algiin tiempo pasado sc tiene una tendencia de
aumento entonces en el futuro se tendrd también
un aumento, si al contrario, se tiene una tenden-
cia decreciente en el pasado, en el futuro habrd
una tendencia decreciente, el proceso es persis-
tente. Es la correlacién positiva la que hace que
el mfB pueda modelar fenémenos que tienden a
agruparse primero a un lado de la media y luego a
otro. Este tipo de procesos ademés se denominan
procesos de memoria larga (PML), porque su fun-
cién de autocovarianza no converge Zf"zo Sy = 00.

e 0 < H < 1/2, la correlacién es negativa, p, # 0
independientemente de 7. En este caso una ten-
dencia de aumento en el pasado implica una ten-
dencia a disminuir en el futuro, y una tenden-
cia de disminucién en el pasado implica una ten-
dencia a aumentar en el futuro, el procesc es
antipersistente. Es la correlacién negativa la que
permite modelar fenémenos que fluctien fuerte-
mente alrededor de la media. '

En la Tabla 1 se resume la clasificacién del mfB
segin el valor de H.

El comportamiento estadistico de un registro que
tenga una SAC independiente del tiempo estd en con-
flicto con lo que normalmente es asumido o probarlo
para los registros estadfsticos y para los sistemas fisi-
cos. La fisica estadistica utiliza la suposicién funda-
mental de que los eventos pueden estar correlaciona-
dos cuando est4n separados en el tiempo por A ¢, pero
ellos llegardn a estar no correlacionados en el limite
A t — oo. Esta independencia estadistica del proceso
a separaciones muy grandes en el tiempo o en el es-
pacio es esencial en el concepto de equilibrio térmico.
Sin embargo hay excepciones como las transiciones de
fase de segundo orden en las cuales la funcién de co-
rrelacién de la densidad no tiene escalas intrinsecas en
la longitud o en el tiempo (Feder, 1988).

La propiedad de escalamiento del mfB puede en-

tenderse si se define

(i8Bu(a)?) = (1Ba(t) - Balto)’)
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Tabla 2. Clasificacién del rfG segun el valor de H

Estacionario, PML  Estacionario, ruido blanco Estacionario, no PML

0<H<]

I<H<1 H=1
((8Ba(r A1) = ((Bu(rt) - Bu(rto))
donde r es un factor de escala y t, =t — 7, y por lo
tanto
<[ABH(1~ At)]2> = alrt -t = r?Ha |t — ,2F
— ﬂH@ABHuuW> (6)

FIWWW

Figura 2. mfB para H=0.2, con escalamiento
BH(t) = I‘_HBH(I‘t).

La ecuacién 6 describe el comportamiento de es-
calamiento estadfstico del mfB. En el caso particu-
lar en el que H = 1/2, se obtiene la relacién del
movimiento Browniano, el cual es un escalamiento au-
tosemejante. Por su parte el tipo de escalamiento que
exhibe el mfB es autoafin. La diferencia entre estos
dos tipos de escalamiento es que al someter a un factor
de aumento (o reduccién) una porcién del objeto las
formas serdn idénticas si el escalamiento es autoseme-
jante, mientras que para que las formas luzcan idén-
ticas si el escalamiento es autoafin, deben utilizarse
diferentes factores de aumento en las direcciones pa-
ralelas y perpendiculares al objeto.

La Figura 2 presenta un mfB antipersistente Yy su
propiedad de escalamiento autoafin. Esas muestras de
mfB se repiten estadisticamente s6lo cuando t y By (t)
son magnificadas por diferentes cantidades, asf si ¢

es aumentado por un factor r (¢ llega a ser ri{), By
debe aumentar un factor r (By llega a ser 7" By ).

4 RUIDO FRACCIONAL GAUSSIANO

Estrictamente hablando el mfB no posee derivada, la
irregularidad se mantiene a medida que At — 0, ¥y
la derivada no est4 definida. Esto puede superarse si
se considera una versién suavizada de la funcién la
cual se logra al integrar sobre un intervalo arbitraria-
mente pequenio §. Cuando & es pequefio comparado
con la escala de observacién, la funcién original y la
suavizada son indistinguibles desde el punto de vista
practico. El suavizamiento remueve las variaciones de
alta frecuencia del mfB y genera una funcién derivable
que Mandelbrot y Van Ness (1968) denominaron ruido
fraccional Gaussiano (rfG). El rfG es un proceso { X}
estacionario donde:

e p=FE {X:}
o s, =cov{Xy Xtyr}Sr parat=0,=1,%2,....,

con p y sr nimeros finitos independientes del
tiempo t.

La funcién de covarianza para el rfG es 1
2
sr= G (r 1P 2P - 1) (7)

con 02 = var {X;}. )
En la Tabla 2 se clasifica el rfG segtin el valor de H.

5 SIMULACION DE CONJUNTOS
FRACTALES

Para generar mfB y rfG se han utilizado distintos
métodos (Peit'gen y Saupe, 1988). Dichos métodos se
pueden clasificar en dos categoriad: métodos de des-
plazamiento del punto medio y métodos de sintesis
espectral. Ambos métodos utilizan generadores de
nimeros aleatorios de tal forma que se mantenga un
nivel de correlacién preestablecido al seleccionar H.
A continuacién se describen los algoritmos de sintesis

-espectral utilizados en este trabajo para generar mfB

y tfG.

5.1 Meétodo de sintesis espectral (SE)

Este método se basa en el hecho de que un proceso
con densidad espectral proporcional a 1 Jw?, siendo w
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la frecuencia, corresponde a un mfB con H — 8-1 La

simulacién del proceso consta de los siguientes i)asos-

e Se selecciona la longitud de la sefial que se va a
generar IV, y el coeficiente deiHurst 0 < H < 1

e Se hace 8 = 2H + 1. T

e Se genera la secuencia Zo,...ZN/2 como una serie
de N/2 variables aleatorias Gaussianas indepen-
dientes idénticamente distribuidas con media cero
y varianza unitaria.

e Se genera la secuencia 21,z /2 COMO una serie de
N/2 — 1 variables aleatorias uniformemente dis-
tribuidas.

e Se genera la amplitud aleatoria r(k) = k~8/2 x
Z(k) con1 <k < N/2. .

* Se genera la fase aleatoria p(k) = 27 % z(k) con
1<k<N/2

e Se calcula la primera componente del coeficiente
de Fourier A(k) = r(k) cos(p(k)).

e Se calcula la segunda componente del coeficiente
de Fourier B(k) = r(k) sin(p(k)).

e Se calcula la secuencia compleja

/' Zo k = 0
y(wg) = A(k) —iB(k) 1<k<N/2
A(k)+iB(k) N/2+1<k<N
e Se calcula la transformada inversa de y(wg) y se
encuentra la secuencia de valor real

N
1 .
B, = 2mwitwy —
t= kE=0y(wk)e con t=0, ,N‘

Los rfG se obtienen como los incrementos del mfB
asi

Xt=Bt+1—Bt t=0,1,2...

5.2 Meétodo de Davies y Harte (DH)

El DH fue intéducido por sus autores en 1987. El
método asume que la secuencia de autocorrelacion del
proceso se conoce de antemano; la simulacién del pro-
ceso consta de los siguientes pasos:

e Con M = 2N, se calcula la secuencia real

M/2

M-1
—27i —2miwk T
Sk — E :S-,-e 27rzwk‘r+ § SM—_r€ TIWk
=0 T=M/2+1

donde wi = k/M para k = 0,1,...M/2 y s, es
la secuencia de autocorrelacién del proceso (SAC)
para el rezago 7. La SAC del rfG es igual a:

2 2H
A (I )

S-,-=-2—

con T =0,£1,£2,...;

e Se revisa la condicién Sy > 0 para todo k. Los rfG
con 1/2 < H < 1 siempre cumplen esta condicién
(Percival, 2000).

e Se genera la secuencia Z, Z_; como una se-
rie de M variables aleatorias Gaussianas indepen-
dientes idénticamente distribuidas con media cero
y varianza unitaria.

e Se calcula la secuencia compleja

Zo/M3S, k=0
(Zak-1 +iZak )\ JLS, 1<k< M
y(wr) = 7 nra M
M-—1 A/[S_J_;L k= 5
‘ y* (war—x) F<k<M-1

e Se calcula la transformada inversa de y(wi) y se
encuentra la secuencia de valor real

M-1
1 .
Y, = 2mitwy — T _
t= 7 kzzo y(wk)e cont=0,...,M—1

El rfG esta dado por Yy, Yn_1. Los mfB se ob-
tienen como

t—1
BFZYU t=1,2...
u=0

6 APLICACION DEL ANALISIS
FRACTAL A REGISTROS SINTETICOS
Y A REGISTROS DE POROSIDAD

A continuacién se presentan dos aplicaciones de la es-
timacién del exponente de Hurst a registros sintéticos
(rfG y mfB) y a registros verticales de porosidad de
una formacién petrolera del piedemonte llanero colom-
biano.

Los rfG y mfB sinteticos son generados a partir
de dos métodos:

e El método de Davies Hart (DH): como se men-
cioné este método genera el rfG de manera directa
para 0.5 < H < 1, y el mfB es la integral del rfG.

e El método de sintesis espectral (SE): este método
genera el mfB de manera directa para0 < H <1
v el rfG se obtiene como los incrementos del m{B.

6.1 Registros sintéticos.

El exponente de Hurst sirve para cuantificar el grado
de heterogeneidad de la sefial o del registro, pues a
medida que H aumenta la dimensién fractal disminuye
hasta llegar a una sefial que es totalmente homogénea,
pues no cambia en el tiempo o en el espacio tal como
se observa en la Figura 3. El exponente de Hurst estd
relacionado con la dimensién fractal de la senal me-

diante:
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Dfy=2-H (8)

rimento numérico: para cada longitud de la senal

Tabla 3. An4lisis en varios dominios usados para estimar H.

Dominio del tiempo

Dominio de la frecuencia

Dominio tiempo-escala

e Andlisis de dipersién e Periodograma
e Anilisis de rango

e Anilisis de varianza

e Promedio ponderado
en segmentos traslapados (WOSA)

e Transformada continua

ondita (TCO)

utilizando ajuste tipo Hanning

=1 H=0.8 H=05 H=0.2
Df=1 Df=1.2 Df=1.5 Df=1.8

Heterogeneidad

>

Figura 3. Heterogeneidad de la sefial (mfB) y su
relacién con la dimensién fractal y el
coeficente de Hurst.

La estimacién del exponente H, y por lo tanto
de Dy puede realizarse utilizando andlisis en varios
dominios. Los dominios que se utilizan en este trabajo
son: tiempo, frecuencia y tiempo-escala. En la Tabla
3 se resumen algunos de los métodos utilizados para
estimar H segun el dominio.

El procedimiento general para evaluar las senales
sintéticas de rfG y mfB consiste en:

o Generar mfB y rfG (sefiales) de p = 0y 02 = 1
con un H conoecido utilizando los métodos DH y

SE.

e Estimar con varios métodos el valor de H.

Dado que no es fcil a partir de pocas realizaciones
concluir cudles son los mejores métodos para estimar
H y cudl es el efecto del tamafio de la muestra, en la
estimacién del exponente se realiza el siguiente expe-

N =263 21 y para H = 0.1 a 0.9 se generan 100
(20 para N = 213 y 214) gefiales sintéticas utilizando
el DH y el SE. A las sefiales se les estima el exponente
H, y para cada par N, H se halla un H estimado
promedio. En total se generaron 23520 sefiales: 16800
persistentes y 6720 antipersistentes.

En las Figuras 4 y 5 se muestran ciertos resultados
de los experimentos numeéricos para algunos valores
de H, en ellas los valores 90%, 80% y 60% significan
el total de la banda de frecuencias que se remueve

‘simétricamente en el espectro para estimar H, por lo

que:

e 100%: Se toma el espectro completo para estimar
H.

e 90%: Se remueven simétricamente el 5% de altas
y el 5% de bajas frecuencias.

e 80%: Se remueven simétricamente el 10% de altas
y €l 10% de bajas frecuencias. g

e 60%: Se remueven simétricamente el 20% de altas
y €l 20% de bajas frecuencias.

El valor tedrico del H estd indicado en cada figura
por una recta paralela a la absisa y para hallar la lon-
gitud de la senal debe elevarse el valor que se lee en
la absisa al exponente 2 , por ejemplo: 6: longitud de
la sefial 26 = 64. En el analisis con la transformada
continua ondita se utilizan las onditas ( Morlet, Paul
4, Dog 2 6 segunda derivada de la Gaussiana y Dog 6
6 derivada de orden seis de la Gaussiana) con el ob-
jeto de estudiar si hay diferencias en el valor estimado
de H segun el tipo de ondita utilizada. El tema de
transformada onditas puede estudiarse en (Foufoula -
Georgiov, 1997; Percival, 1993: Torrence and Compo,
1998). En el anélisis en el dominio del tiempo se uti-
lizan ademds del anlisis de rango (R/S), el analisis
de rango corregido por tendencia (R/S CPT), el dia-
grama POX y el POX corregido por tendencia (POX
CPT), el anélisis de dispersién y de varianza escalada.
Estos anélisis pueden estudiarse en (Bassingthwaighte
et al. 1994, Mandelbrot et al. 1968 - 1969).

Los experimentos numéricos se realizan con el ob-
jetivo de hallar la minima longitud de la sefial que




permita un valor estimado de H confiable. El valor

encontrado es 210
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comendado para analizar los rfG y los mfB. En la

, €s decir si se cuenta con senales de

Tabla 4. Métodos recomendados pa;

Tabla 4 se muestran los resultados. Para estimar el

ra analizar rfG y mfB.

METODO rfG (0.5 < H < 1)

mfB (0 < H <0.5) mfB (05<H<1)

gamiento minimo.
identificar que méto

Periodograma, X
TCO Morlet X( excepto 100%)
TCO Paul 4 X( excepto 100%)
TCO DOG 2 X( excepto 100%)
TCO DOG 6 . *X( excepto 100%)
R/S X
POX X
R/S CPT X
POX CPT X
Anslisis de Dispersién X
Anélisis de varianza escalada X
Peridograma mfB WOSA mfB Morlet mfB
1 1 1
0.8 0.8 08
206 0.6 0.6
E
Toap 0.4t > ~ 0.4 ~ . '
02] YUz ool o2 02f = - -7
0% 5 10 12 14 6 8 10 12 14 % & 10 12 14
Paul 4 mfB Dog 2 mfB A Dog 6 mfB
1 1 1
0.8 0.8 0.8
o6 06 0.6
E
§0.4§ 1 0.4~ S 0-4\\4_ ' N
02l - . — =1 o2 B B S -
% 8 10 12 14 %5 10 12 14 % 8 10 12 14

Figura 4. Efecto del tamarfio de la muestra en la estimacién
de H. mfB (generado con el método SE), H teérico 0.3.
.+ 100%, +: 90%, ... : 80% y - - :60%.

exponente de Hurst de ambos tipos de ruidos es-
calantes (rfG y mfB) el método WOSA con ajuste tipo

m4s de 1024 datos es posible estimar H con un ses-

Otro objetivo del experimento es
do de estimacién de H es el re-

Hanning es el més confiable.
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Figura 5. Efecto del tamafio de la muestra en la estimacion
de H. mfB (generado con el método SE), H tedrico 0.9.
--. 2 100%, +: 90%, ... : 80% y - - :60%.
. . 7 CONCLUSIONES /
6.2 Registro de porosidad '

La aplicacién al registro de porosidad consiste en de-
terminar el valor de H para 78 registros de una forma-
cién productora de petréleo ubicada en el piedemonte
llanero colombiano. La informacién que se posee son-
los registros de densidad tomados en varios pozos. El
registro de densidad presenta la medida de la densi-
dad total de la roca, que incluye la matriz y los fluidos
que se encuentran en los poros. El registro de densidad

es convertido a un registro de porosidad mediante la
siguiente relacién:

Pm — Py

donde p,, es la densidad de la matriz, ps es la
densidad del fluido y p, es la densidad total que mide
la herramienta.

Los anélisis realizados con el periodograma y con
el WOSA clasifican a todos los registros como mfB.
Los valores estimados de H para las sehales verti-
cales de porosidad utilizando el WOSA abarcan todo
el rango entre 0.2 y 1, con una moda de 0.6.

Para estimar el exponente de Hurst de ambos tipos
de ruidos escalantes (rfG y mfB) el WOSA con ajuste
tipo Hanning es el método m4s confiable.

Senales cortas tienen ascciada una gran incer-
tidumbre en el valor estimado de H, pues como se
determiné en el experimento numérico, para que los
estimados sean confiables el niimero de datos debe ser
mayor de 1024.

La posibiljdad real de tener horizontes produc-
tores de petréleo de gran espesor es juy poca pues en
el mundo yacimientos con una cantidad de arena neta
productora tan larga son més la excepcién que la regla.
Si se pensara en adquirir més datos utilizando tasas
de muestreo mayores (3 6 4 datos por pie) la limitante
principal es la resolucién vertical de las herramientas
que generalmente est4 entre 0.5 y 1 pies.

A pesar de la limitacién de contar con poco
nimero de datos, las sefiales de Mirador pueden ser
consideradas movimientos fraccionales Brownianos.
Los valores estimados de H para la formacién produc-
tora de petréleo utilizando el WOSA abarcan todo el
rango entre 0 y 1, con una moda de 0.6.

No hay gran diferencia entre las onditas Morlet,
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Paul 4, DOG2 y DOG 6 utilizadas con la TCO para
estimar H. El andlisis con la TCO es un suavizador
del espectro, sin embargo debido a los efectos de borde
en las altas escalas, no debe utilizarse todo el espectro
promedio ondita para realizar estimaciones del coefi-
ciente de Hurst. Si la senal es muy persistente el ansli-
sis con onditas es poco confiable.
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