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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo metodolégico, formulacion y validacion de un nuevo
interpolador deterministico: el Kernel Gaussiano Truncado (KGT), el cual esta basado en los
fundamentos de la Smoothed Particle Hydrodynamics (SPH); es un método libre de malla
disefiado para manejar datos dispersos y heterogéneos, comunes en la exploracioén y produccion
de hidrocarburos. La metodologia propuesta incluye un proceso robusto para la optimizacion de
sus hiperparametros mediante la minimizacion del Error Cuadratico Medio (MSE). El desempefio
del KGT se valida, rigurosamente, mediante pruebas estadisticas y su comparacién con el Kriging
Universal en un campo de estudio. Los resultados demuestran una mejora significativa en la
precision predictiva y una alta capacidad de generalizacion en pruebas a ciegas, lo que reduce el
sobreajuste, con lo que sienta las bases para el KGT como alternativa precisa y robusta para el
modelado de propiedades petrofisicas.

Palabras claves: Kernel Gaussiano Truncado, interpolacion, geoestadistica, modelado de
petrofisica.

Abstract

This paper presents the methodological development, formulation, and validation of a new
deterministic interpolator: the Truncated Gaussian Kernel (TGK), which is based on the principles
of Smoothed Particle Hydrodynamics (SPH). It is a mesh-free method designed to handle the
dispersed and heterogeneous data common in hydrocarbon exploration and production. The
proposed methodology includes a robust process for optimizing its hyper parameters by

1 Corporacion Venezolana del Petroleo, Caracas, Venezuela.
2 Universidad Venezolana de los Hidrocarburos (UVH), Caracas, Venezuela.

Enero-marzo, 2026

ISSN-e: 3080-6666

Pagina 51

Este articulo de acceso abierto esta bajo Licencia Creative Commons Attribution 4.0 Internacional



Método de Interpolacion para modelado de propiedades petrofisicas basado en Kernel Gaussiano Truncado
Daubront Yumar, Efrain Alberto y Marquez, Carlos

minimizing the Mean Squared Error (MSE). The performance of the KGT is rigorously validated
through statistical tests and comparison with Universal Kriging in a study area. The results
demonstrate a significant improvement in predictive accuracy and a high capacity for
generalization in blind tests, reducing over fitting and thus establishing the KGT as an accurate
and robust alternative for modeling petrophysical properties.

Keywords: Truncated Gaussian Kernel, interpolation, geostatistics, petrophysical modeling.

Introduccioén

El modelado numérico de yacimientos es el proceso de construir un modelo tridimensional
de un yacimiento de hidrocarburos; se divide en modelado estatico y dinamico, los cuales se
complementan para simular el flujo de fluidos y optimizar la produccién. La precision del modelo
estatico depende de la correcta caracterizacion de las propiedades petrofisicas (ejemplo:
porosidad, permeabilidad, saturacién de agua) en todo el volumen del yacimiento, de acuerdo

con Haldorsen y Damsleth (1990).

El desafio fundamental radica en que la informacion disponible es inherentemente escasa;
se limita a mediciones de alta precisidon en ubicaciones discretas (pozos) heterogéneamente

distribuidas a lo largo del campo petrolero.

Para resolver este problema de datos dispersos, la industria ha dependido, durante
décadas, de la geoestadistica, una disciplina formalizada por Matheron (1963). El método insignia
de la geoestadistica es el Kriging, un interpolador estocastico que se considera el "Mejor

estimador lineal insesgado" (BLUE, por sus siglas en inglés) bajo ciertas suposiciones.

El poder del Kriging reside en el variograma, una funcion que modela la autocorrelacién
espacial de los datos que no estd exenta de desafios, segun lo planteado por polsaaks y
Srivastava (1989); Journel y Huijbregts (1978):

1. Estacionariedad: El Kriging (en sus formas mas comunes) asume estacionariedad de
segundo orden (la media y la varianza son constantes en todo el dominio), una suposicién que,
rara vez, se cumple en yacimientos geoldgicamente complejos con fallas, facies cambiantes o

tendencias.

2. Modelado del variograma: El calculo y ajuste de un variograma experimental es un proceso
subjetivo, intensivo en conocimiento experto y que impacta, drasticamente, el resultado. Un

variograma mal ajustado produce una interpolacién deficiente.

3. Costo computacional: Aunque moderno, el Kriging requiere la inversion de una matriz de
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covarianza de tamafo N? (donde N es el niumero de datos), lo cual puede ser prohibitivo para

datasets masivos.

Estas limitaciones han motivado la busqueda de métodos alternativos, particularmente,
aquellos provenientes del aprendizaje automatico (machine learning) y la fisica computacional.
Una familia de métodos que ha ganado tracciéon por su capacidad para manejar datos no

estructurados es la Smoothed Particle Hydrodynamics (SPH).

El SPH es un método lagrangiano y libre de malla (mesh-free) que utiliza funciones kernel
para aproximar medios continuos segun Gingold & Monaghan (1977); Lucy (1977). Aunque su
origen esta en la astrofisica, sus principios de interpolacion son directamente aplicables al

problema de los datos dispersos en geociencias (Bui et al., 2007).

Este articulo propone un nuevo interpolador metodoldgico, el Kernel Gaussiano Truncado
(KGT), que se fundamenta en los principios de SPH para la interpolacién espacial. El KGT es un
meétodo deterministico que no requiere un variograma ni asume estacionariedad, sino que basa

su estimacioén en la proximidad ponderada de los datos, controlada por un Kernel optimizado.

El objetivo de este trabajo es presentar formalmente la metodologia del KGT. Esto incluye:
(1) formulacién matematica del interpolador; (2) desarrollo de un protocolo robusto para la
optimizacion de sus hiperparametros; y (3) validacion rigurosa de su capacidad predictiva
comparandola con el Kriging Universal, utilizando métricas de error y pruebas a ciegas sobre
datos independientes. Se busca establecer al KGT como una metodologia valida, precisa y

computacionalmente eficiente para el modelado de propiedades petrofisicas.

1. Marco tedrico

Para fundamentar la propuesta del KGT, es necesario revisar tres pilares conceptuales: (a)
fundamentos de la interpolacion SPH como solucién a medios continuos; (b) naturaleza
multivariada del problema geocientifico; y (c) contexto de los ensambles estadisticos para la
cuantificacion de la incertidumbre, donde métodos como el KGT pueden, eventualmente,

insertarse.

1.1. Fundamentos de Smoothed Particle Hydrodynamics (SPH)

El método Smoothed Particle Hydrodynamics (SPH) es un enfoque computacional
fundamentalmente lagrangiano y libre de malla (mesh-free). Fue desarrollado de forma

independiente por Lucy (1977) y Gingold y Monaghan (1977) para modelar fendmenos de fluidos
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en astrofisica, donde la creacién de una malla computacional (métodos eulerianos) es impractica

debido a las grandes deformaciones y fronteras libres.

La premisa central de SPH es describir un medio continuo (como un fluido, o en el contexto
geocientifico, una propiedad del yacimiento como la porosidad) no a través de valores en nodos
fijos de una grilla, sino a través de un conjunto de particulas discretas que representan las

propiedades fisicas del medio.

El formalismo de SPH se basa en la teoria de la interpolacion por Kernel. Cualquier
propiedad continua A en un punto r puede ser aproximada (o "suavizada") mediante una integral

de convolucién de esa propiedad con una funcion de suavizado o Kernel, W:

AFUEb{rH) = [ AFEB{IAN ()W F(Jr —r® |, h) dr¢ [D]] (1)

Donde h es la "longitud de suavizado" (smoothing length), que define el radio de influencia
del kernel. La funcién W debe cumplir varias condiciones, como ser normalizada (integrar a la

unidad) y tender a la funcion delta de Dirac cuando h = 0.

En la practica computacional, al tener solo datos discretos (particulas, o en nuestro caso,
datos de pozos heterogéneamente distribuidos), la integral de la Ecuacion 1 se discretiza en
una sumatoria. La propiedad A en un punto de interpolacion i se calcula como un promedio

ponderado de las propiedades en los puntos de datos vecinos j:

A=Y GAW(ls - gl h) (2]
j

Donde Aj es el valor de la propiedad en el punto j, y Vj es el volumen (o0 peso) asociado a

ese punto.

Relevancia en Geociencias

La conexidn con el modelado de yacimientos es directa. Los "datos de pozos" son analogos
a las "particulas" SPH. La gran ventaja del SPH, en este contexto, es su capacidad innata para
manejar datos dispersos y no estructurados.

Mientras que los métodos tradicionales de diferencias finitas o elementos finitos colapsan
sin una malla definida, el SPH prospera. No importa si los datos de pozos estan agrupados en
una zona y ausentes en otra; la interpolacién se basa, unicamente, en la proximidad de los datos

dentro del radio de influencia h del Kernel. Por lo tanto, el SPH proporciona el marco tedrico ideal
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para un meéetodo que busca crear un modelo de medio continuo (el mapa de propiedades del
yacimiento) a partir de la data de pozos inherentemente dispersa. El KGT propuesto en este
trabajo es, en esencia, una aplicacion especializada de este principio de interpolacién SPH de

acuerdo con Amicarelli y Sigalotti (2025).

1.2. Métodos multivariados en el andlisis de yacimientos

Un anadlisis univariado examina una sola variable de forma aislada (ejemplo: un
histograma de porosidad) mientras que uno bivariado examina la relacion entre dos variables

(ejemplo: una correlacion cruzada entre porosidad y permeabilidad).

El analisis multivariado (MVA), en cambio, es un conjunto de técnicas estadisticas
disefiadas para analizar simultaneamente mudltiples variables (p\ >\ 2) en un conjunto de datos
segun Johnson & Wichern (2007). Su objetivo no es solo describir, sino encontrar las relaciones

de interdependencia y las estructuras subyacentes que conectan estas variables.

Los yacimientos son, por definicién, sistemas inherentemente multivariados. Propiedades
como porosidad, permeabilidad, saturacion de agua, facies litolégica, espesor neto y datos
sismicos (impedancia acustica) no son variables independientes; estan intrinsecamente
correlacionadas a través de los procesos geoldgicos que formaron la roca de acuerdo con Pérez
(2019). Por lo que, los estudios integrados de yacimientos son clave para una interpretacion final
del yacimiento, mientras que los mapas generados son soOlo piezas en el rompecabezas
geocientifico, que pueden brindar informacién clave pero no deben ser analizados de forma

aislada en el modelado de yacimientos.

1.3. Antecedentes

Titulo Pertinencia

Dispersion analysis of SPH for | Aborda directamente el uso de kernels de alto orden en SPH,
parabolic equations: High-order | su estabilidad y la aparicién de inestabilidades. Es crucial para
kernels against tensile instability. | validar el rendimiento de kernels gaussianos truncados

Amicarelli, A., & Sigalotti, L. D. G.

(2025).
Gaussian Process Kernels for | Se incluye por su relevancia conceptual en el disefio de
Pattern Discovery and | kernels para modelado flexible, aunque su antigiiedad lo

Extrapolation. (Duvenaud, D et al, | excluye de ser un antecedente primario
2013)
Estudio de transformadas multi- | Pertinente por su aplicacion en la prediccion de propiedades
atributo para la predicciébn de | petrofisicas en un contexto petrolero, aunque no utiliza SPH
propiedades petrofisicas. (Pérez, R,
2019)
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Titulo Pertinencia

Gaussian Process Kernels for | Relevante por la discusion sobre la seleccion y optimizacion
Support Vector Regression in Wind | de kernels en problemas de regresion con incertidumbre
Energy Prediction. (Li, Y., & Wu,
H.,2018)

Sintetiza la evolucion y el estado actual del andlisis de facies
Seismic facies analysis: Past, | sismicas, destacando su transicion desde un método
present and future. Earth-Science | interpretativo tradicional hacia un campo dindmico que integra
Reviews. (Xu & Haq, 2022) nuevos conceptos geoldgicos y procedimientos tecnolégicos,
incluyendo el agrupamiento o clustering.

Algunas técnicas comunes de MVA en geociencias incluyen:

e Analisis de Componentes Principales (PCA): Una técnica de reduccion de dimensionalidad
que transforma variables correlacionadas en un nuevo conjunto de componentes principales no

correlacionados, capturando la maxima varianza (Pérez, 2019).

e Analisis de Clusteres (Clustering): Se utiliza para la clasificacion no supervisada. Agrupa los
datos (ej. datos de pozos o secciones sismicas) en "clusteres" o facies basandose en la similitud
de todas sus propiedades multivariadas (Xu y Haq, 2022).

e Regresion Muiltiple y Cokriging: Métodos que modelan la relacion entre una variable
dependiente (ej. permeabilidad) y multiples variables independientes (ej. porosidad, facies,

profundidad) para mejorar la prediccion (Duvenaud et al., 2013).

Aunque el método KGT presentado en este trabajo se enfoca, en esta etapa inicial, en una
formulacién univariada (interpolando una propiedad a la vez, como la porosidad), reconocer la
naturaleza multivariada del problema es crucial. La arquitectura del KGT, basada en Kernels, es
expandible. El trabajo futuro debera enfocarse en una version multivariada del KGT (Co-KGT),
similar al Cokriging o a los procesos gaussianos con Kernels compuestos, segun Duvenaud (et
al., 2013), para honrar estas correlaciones entre variables y mejorar aun mas la caracterizacion
del yacimiento. Para ello, se plantea la continuidad del presente estudio en la caracterizacion de
las arenas netas petroliferas (ANP).

1.4. Ensambles estadisticos y cuantificacion de la incertidumbre

El método KGT, en la forma presentada en este articulo, es deterministico. Esto significa
que, para un conjunto de datos de entrada y un conjunto de hiperparametros fijos, el KGT

producira un unico mapa de propiedades (una Unica "mejor estimacion").
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Si bien esta estimacion es valiosa, es crucial situarla en el contexto mas amplio de la toma
de decisiones en la industria, que depende fundamentalmente de la cuantificacién de la
incertidumbre. Un enfoque determinista (como el KGT o el Kriging Universal) produce una sola
estimacion del mapa de propiedades, lo cual es util, pero no ofrece informacién sobre el rango de

error o de otras posibilidades geoldgicas igualmente validas.

Aqui es donde entra el concepto de ensambles estadisticos. En fisica estadistica, un
ensamble (o colectividad) es una coleccion idealizada de un numero infinito de copias de un
sistema, cada una en un estado microscopico diferente, pero que macroscépicamente son

indistinguibles.

En el modelado de yacimientos y la geoestadistica, este concepto se adopta para la
cuantificacion de la incertidumbre. Un enfoque estocastico (o simulacion) utiliza métodos como
la Simulacion Gaussiana Secuencial (SGS) o métodos de cadenas de Markov Monte Carlo
(MCMC) para generar no uno, sino mdltiples mapas de propiedades, conocidos como

realizaciones, de acuerdo con Goovaerts (1997).

Este conjunto de realizaciones es el ensamble estadistico.
Importancia y utilidad

La caracteristica clave del ensamble es que todas las realizaciones son equiprobables y
todas honran los datos de entrada (los valores en los pozos) por lo que, en cada una de las
simulaciones, se agregan perturbaciones a los parametros (no a los datos) que controlan el
interpolador, generando variaciones en funcion de la sensibilidad del método a sus condiciones

iniciales para el mismo conjunto de datos de entrada.

a) Cuantificacion de la incertidumbre: cada uno de los procesos en una linea de flujo (pipeline)
de datos tiene un impacto en la incertidumbre del resultado, por lo que, es clave determinar como
afecta el método de interpolacion los resultados obtenidos. Por tanto, el ensamble estadistico es

un paso crucial.

b) Analisis de predictibilidad: La utilidad principal es la toma de decisiones. Por lo que, dado un
conjunto de datos certificados exhaustivamente, como son los datos de pozos, es necesario
determinar si la interpolacién (prediccion de los valores en los espacios vacios entre los datos)

es igualmente confiable.
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El ensamble estadistico tiene aplicaciones a lo largo de toda la cadena de valor de la
industria permitiendo pasar de una respuesta unica ("El yacimiento tiene X millones de barriles")
a una distribucion de probabilidad ("Estamos 90% seguros de que hay al menos Y millones de
barriles, con un caso medio de X"), lo cual es fundamental para la planificacion de inversiones y

la gestion de riesgos.

Aunque el KGT es deterministico, depende de los parametros que definen su geometria,
como el radio de truncamiento (h) y el gradiente (o). Al perturbar estos parametros se obtienen
variaciones en el resultado de la interpolacién, que brindan informacion sobre la robustez del

método (sensibilidad).

2. Metodologia

La metodologia propuesta se centra en la formulacion, optimizacién y validacion del Kernel

Gaussiano Truncado (KGT) como un interpolador espacial.

2.1. Formulacion matematica del interpolador KGT

El KGT es una funcion kernel radialmente simétrica, seleccionada por su suavidad y sus
propiedades matematicas, de acuerdo con Gortler et al.,, 2019. A diferencia de un kernel
gaussiano estandar, que tiene influencia tedricamente infinita, el KGT introduce un radio de
truncamiento (o radio de influencia) h. Cualquier punto de dato mas alla de esta distancia h

del punto de estimacidn tiene una ponderacion de exactamente cero.

Esta propiedad de "soporte compacto” es la clave de la eficiencia computacional del KGT y
su base en SPH. La formulacién del KGT W en un punto {r} (la ubicacion de la estimacién) relativa

a un dato en {r}; es:

W({r}{r};, h o) = {C : e{_%} d<h 0[3]
0d>h

Donde:

e d = |Pi — Pj| es la distancia euclidiana entre el punto de estimacion y el punto de dato |

e h es el radio de truncamiento. Es el hiperpardametro que define el rango de influencia. Un h
pequeno considera solo vecinos muy cercanos (mas rapido, pero puede ser erratico). Un h grande
considera mas datos (mas suave, pero computacionalmente mas lento).

e 0 es el gradiente o ancho del kernel. Controla la "agudeza" de la campana gaussiana. Un o
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pequefo da mucho peso a los datos cercanos y poco a los lejanos (dentro de h). Un o grande
distribuye el peso de manera mas uniforme.

o C es una constante de normalizacion, aunque en la practica de interpolacion, los pesos se
normalizan en la sumatoria.

Proceso de Interpolacion (Estimacion):

Para estimar el valor de la propiedad P en una ubicacion desconocida r (una celda de la

grilla), el KGT utiliza un promedio ponderado de todos los N puntos de datos conocidos (pozos):

N
NP W
=17 ]
P(r) = ]N—W
j=1 %

[4]

Donde:

e P es el valor estimado en la ubicacién r.
¢ Pjes el valor conocido de la propiedad en el pozo j.

o Wjes el peso asignado al pozo j.

Notese que, debido al truncamiento en h, la mayoria de los términos en la sumatoria son
cero, haciendo que el calculo sea extremadamente rapido, ya que solo se consideran los vecinos
dentro del radio h.

2.2. Datos empleados en el presente estudio
- Datos sintéticos para la parametrizacion del kernel

Se utilizé un conjunto de datos sintético, pero geolégicamente realistas. El conjunto de

datos simula un area de interés petrolero con propiedades petrofisicas conocidas.
e Dominio: Un area 2D de X por Y metros similares al tamafo del area objetivo.
e Cantidad de niveles estratigraficos: 1

e Propiedad de Interés: Profundidad (pies).

e Datos de Entrenamiento (Pozos): Se dispuso de un conjunto de N = 36 pozos, distribuidos

homogéneamente en el area, todos con la misma profundidad Z = 1000.
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- Datos de campo para la generacion de las interpolaciones

e Dominio: Un area 2D de X por Y metros que contiene los pozos agregando un offset de 10%

para evitar truncamientos por condiciones de borde.
e Cantidad de niveles estratigraficos: 4
e Propiedades de Interés: Profundidad, porosidad (%), saturacién (%), arcillosidad (%)

e Cantidad de pozos interpolados: 27 pozos ubicados segun sus coordenadas geograficas
reportadas por la gerencia de geodesia, elegidos entre los 54 dados para el presente estudio por

tener datos completos de las propiedades de interés en los cuatro (4) niveles estratigraficos.

- Datos de campo para la validacion de las interpolaciones (prueba a ciegas)

e Dominio: Un area 2D de X por Y metros que contiene los pozos agregando un offset de 10%
para evitar truncamientos por condiciones de borde.

e Cantidad de niveles estratigraficos: 1

¢ Propiedades de Interés: Profundidad, porosidad (%), saturacién (%), arcillosidad (%)

e Cantidad de pozos interpolados: 18 pozos ubicados segun sus coordenadas geograficas
reportadas por la gerencia de geodesia, elegidos del restante de pozos dados para el presente
estudio, cuya ubicacién se encontraba dentro de las interpolaciones generadas y que no hubieran

sido empleados en la generacién de los mapas de isopropiedad.
- Mapa de la gerencia de estudios integrados

La gerencia de estudios integrados entregdé un mapa contentivo de las curvas de nivel
(profundidad) para el 1er tope estratigrafico, que se consider6 como referencia para la

comparacion dado el proceso exhaustivo y multidisciplinario para su elaboracion.

- Mapas generados con un software comercial (método Kriging Universal):

e Dominio: Un area 2D de X por Y metros que contiene a los pozos.

e Cantidad de niveles estratigraficos: 4

e Propiedades de Interés: Profundidad, porosidad (%), saturacion (%), arcillosidad (%)

e Cantidad de pozos interpolados: 27 pozos ubicados segun sus coordenadas geograficas
reportadas por la gerencia de geodesia, elegidos entre los 54 dados para el presente estudio por

tener datos completos de las propiedades de interés en los cuatro (4) niveles estratigraficos.
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2.3. Optimizacion de hiperparametros (h 'y o)

El desempefio del KGT depende criticamente de la elecciéon de los hiperparametros h y o.

Un h o o subdptimo resultara en una interpolacion pobre.

Para encontrar los valores 6ptimos, se implementé un protocolo de optimizacién robusta

basado en el siguiente proceso de validacion:

a) Minimizacion del Error Cuadratico Sumado (SSE) se interpolaron los datos sintéticos en el
dominio definido para la prueba, para substraer los valores obtenidos del resultado esperado
dada la superficie plana de profundidad Z elegida para esta prueba. Dicha diferencia se consideré
el “error” que era sumado para todos los pozos y graficado a medida que se variaban de forma
sistematica y secuencial los parametros hasta obtener un par (radio de truncamiento h y gradiente
o) en el punto de inflexion de la curva, que se consideré 6ptimo para los siguientes pasos de la

validacién (Ver Figura 1).

Figura 1: Optimizacion de los parametros del kernel mediante la minimizacion del error cuadratico
sumado (SSE).

0 5 0 15 20 25 30 as

Fuente: Los autores

b) Ensamble estadistico (MonteCarlo) con centro en los parametros optimizados se generaron
aleatoriamente 7 pares (h y o) con un rango de +10% de sus valores. Empleando los datos de
campo para la generacién de los mapas (3.2.2) se interpolaron 4 mapas, correspondientes a las
propiedades petrofisicas del 1er tope estratigrafico, midiendo el error cuadratico medio (MSE)

entre los valores de pozos y el valor interpolado para cada una de sus posiciones, asi como la
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desviacion estandar del conjunto que se calcul6 en £0,32%. Con el objetivo de medir la variacion

del método en funcién de su sensibilidad a los parametros, como se muestra en la Figura 2.

Figura 2: Error cuadratico medio para estimar la sensibilidad a la perturbacién de las condiciones
iniciales de los parametros (x10%)

ERROR CUADRATICO MEDIO (MSE)

1,2

08
0,6
0,4
0,2

02 Profundidad Saturacion Arcillosidad
-0,4
e EXpErimento 1 s==—Experimento 2 Experimento 3 s Experimento 4

e Experimento 5 Experimento 6 s Experimento 7 s Promedio

Fuente: Los autores

c) Validacion Cruzada: se procedié a permutar los pares anteriormente obtenidos obteniendo
una matriz cuadrada (7x7) donde cada celda corresponde a una combinacion de los pares, para
los cuales se estimo6 nuevamente la dispersion mediante el error cuadratico medio (MSE) que se

observa en el mapa de calor (Figura 3) y la desviacion estandar que se calculé en 0,0068%.
Figura 3: Mapa de calor correspondiente al valor del MSE para cada una de las combinaciones de los
pares aleatorios.

MAPA DE CALOR
0,4800 - 0,5000 ®m 0,5000-0,5200 | 0,5200 - 0,5400

21,50
21,00
20,50
20,00
19,50

19,00

TAMARO DEL RADIO DE TRUNCAMIENTO (h)

18,50
046 046 047 047 048 048 050
PARAMETRO DEL GRADIENTE GAUSSIANO (o)

Fuente: Los autores
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Este proceso garantiza que los hiperparametros seleccionados son aquellos que maximizan

la capacidad de generalizacion del modelo sobre los datos de entrenamiento.

2.4. Metodologia de validacién rigurosa

Para que el KGT sea aceptado como una metodologia valida, su desempefo debe ser
comparado rigurosamente con el estandar de la industria (Kriging) y validado sobre datos

verdaderamente independientes. Por lo que se realizaron tres comprobaciones:
- Validacion a ciegas

Se tomaron 18 pozos con datos reales de campo, homélogos a los empleados en la
interpolacion de los mapas, en el 1er tope estratigrafico. Se midié el error cuadratico medio (MSE)
de la interpolacion tomando como referencia el valor de cada uno de los pozos de control (3.2.3)

para todas las propiedades petrofisicas, obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 1: MSE (expresado en %)

IsGpacos Porosidad Saturacion Arcillosidad
0,0007 0,0763 0,5657 1,4348

Fuente: Los autores

Lo que indica una precisiéon promedio del 99,48+0,52%.

- Comparacion con los mapas generados con el software comercial (3.2.5)

En la Figura 4 se observa que ambos mapas son comparables entre si, validando los

resultados obtenidos como consistentes con el método lider en la geoestadistica moderna.

- Comparacion con el mapa de estudios integrados de yacimientos

En la Figura 5 se observa una mayor similitud de la interpolacién KGT con el mapa de
referencia elaborado por estudios integrados de yacimientos, que el generado por el software
comercial empleando los mismos datos de entrada. Concretamente, se puede observar que el
método KU suaviza las is6pacas en condiciones de borde, mientras que el KGT mantiene las

tendencias de los datos en toda la extensidn de la interpolacion.
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Figura 4: Comparacion entre la interpolacion KGT (izquierda) con el mapa generado con el software
comercial kriging universal (derecha).
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Fuente: Los autores

Figura 5: Comparacion entre el mapa de estudios integrados (izquierda), interpolacion KGT (centro) y
mapa generado por el software comercial (derecha).
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Fuente: Modificado por Los Autores del Mapa Isépaco de la Gerencia de Estudios Integrados.
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- Validacion Bayesiana de las pruebas a ciegas

La prueba de validacion mas robusta es la prueba a ciegas (blind test), donde el modelo
se enfrenta a datos que nunca ha visto y que son espacialmente independientes del conjunto de
entrenamiento. Cada uno de los pozos de control es en la practica un conjunto de datos, cada
uno de estos conjuntos contiene datos que fueron medidos independientemente, aunque tienen

una interconexion subyacente dado el contexto geoldgico.

La inferencia bayesiana es, en esencia, una formalizacion matematica de como actualizar

nuestras creencias (hipétesis) a la luz de nueva evidencia. Se basa en el Teorema de Bayes:

P(E|H) - P(H)

P(H|E) = 5(E)

(6]

Donde:

¢ P(H) es la Probabilidad a Priori: Nuestra creencia inicial en la hipotesis (H).

e E esla Evidencia: Los nuevos datos observados.

e P(H | E) es la Probabilidad a Posteriori: Nuestra creencia actualizada en la hipodtesis,
después de ver la evidencia.

e P(E | H) es la Verosimilitud (Likelihood): La probabilidad de ver esa evidencia si la

hipotesis fuera cierta.

Aplicacion a nuestra Validacion:

e Hipdtesis (H): "El modelo KGT, con h,,; y sigma,p, €s robusto y tiene alta capacidad
predictiva (no esta sobreajustado)".

o El Problema (Falsos Positivos): Si solo usamos la validacion cruzada, corremos el riesgo de
sobreajuste (overfitting). El modelo podria ser excelente para "memorizar" los pozos de
entrenamiento, pero fallar estrepitosamente con datos nuevos. Esto seria un falso positivo:
creemos que el modelo es bueno (P(H) es alta), pero es una ilusion. Por este motivo se realiza la
prueba a ciegas.

e La Evidencia (E): cada uno de los pozos de control permiten una validacion pseudo
independiente de los resultados (18 pozos x 4 propiedades) una 72 veces, para las cuales se

obtuvo un resultado preciso de conformidad con el MSE.
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e [a Actualizacion Bayesiana (Posterior): cada nueva inferencia aporta informacion sobre la
precision del modelo, haciendo relevante la cantidad de mediciones. Las cuales se ven
implicitamente enmascaradas en el MSE dada su formulacion.

¢ Si el modelo (entrenado solo con los 27 pozos) logra predecir con precision los valores en los
18 pozos de prueba a ciegas, esta es una evidencia muy fuerte.

e Desde un punto de vista bayesiano, la probabilidad de que un modelo malo (sobreajustado)
acierte por casualidad en 18 datos independientes es muy baja.

e Por lo tanto, el éxito en la prueba a ciegas (la evidencia $E$) aumenta drasticamente la
probabilidad a posteriori P(H | E) de que nuestra hipotesis ("El modelo KGT es predictivo") sea
correcta.

Resultados de la validacion bayesiana:

P(E|-H) = (0.5)A72 = 2.1e-22

Donde 0.5 es el redondeo del error obtenido segun el MSE y P(E|~H) corresponde con la

probabilidad de acertar correctamente (99,5%) en las 72 pruebas realizada.

Usemos una previa neutral P(H) = 0.5 (y por tanto P(~H) = 0.5).

P(HIE)=[1*0.5]/[1* 0.5+ (2.1e-22) * 0.5]
P(HIE) = 0.5/ (0.5 + 1.05e-22)
P(H|E) = 0.5/ 0.5 (porque el término 1.05e-22 es despreciable) 2 P(H|E) =1

jiLa probabilidad posterior es esencialmente del 100%!

Incluso con una previa muy pesimista, P(H) = 0.01 (creiamos que solo habia un 1% de

posibilidades de que el método fuera bueno):

P(HIE) = [1* 0.01]/[1 * 0.01 + (2.1e-22) * 0.99]

P(HIE) = 0.01/0.01 (el denominador es nuevamente ~0.01) = P(H|E) = 1
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3. Resultados: analisis y discusién

La metodologia descrita en la seccion anterior se aplicé al conjunto de datos de Campo.
Los resultados se centran en la optimizacién del KGT, comparacion de mapas, validacion cruzada

y prueba a ciegas.

3.1. Optimizacion del Kernel KGT
Se ejecuto el proceso de optimizacion sobre los hiperparametros. El Error Cuadratico
Medio (MSE) de la validacién cruzada se calculé para cada par (h, o). El "mapa de calor" del error

(Figura 3) muestra la sensibilidad del modelo a estos parametros.
Se encontré un minimo de error claro, identificando los parametros 6ptimos para este yacimiento:

e hyp=20%

* 0Oopi= 0,5

La desviacion estandar se calculd en esta etapa para los ensambles estadisticos
(Montecarlo) mediante dos experimentos para 7 pares aleatorios y 49 pares permutados.
Obteniendo, 0,32% y 0,00068% respectivamente. Lo cual demuestra la baja sensibilidad del

método a las condiciones iniciales de los parametros anteriormente optimizados.
3.2. Andlisis Comparativo (KGT vs. Kriging Universal)

Se generaron los mapas de profundidad, porosidad, saturacién y arcillosidad para todo el

dominio utilizando ambos métodos (KGT optimizado y KU).

Figura 4. Mapa de profundidad interpolado con Kriging Universal (KU) comparado con la
interpolacion KGT. Se observa el suavizado caracteristico del método y la influencia del

variograma [modelo esférico, rango=X].

Figura 5. Mapa de profundidad interpolado con Kernel Gaussiano Truncado (KGT) optimizado.
Comparado con el mapa de estudios integrados de yacimientos muestra una similitud mayor que

la observada en el mapa generado mediante KU empleando un software comercial.
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Comparacion Visual

Visualmente, el mapa KGT (Figura 5) muestra una definicién de bordes mas nitida en las
areas de influencia de los pozos, mientras que el Kriging tiende a un suavizado mas pronunciado
("smoothing effect") y a revertir a la media global en areas lejos de los datos. El KGT, al ser un
método local (definido por h), no revierte a la media global, sino que su estimacién tiende a cero

(o un valor nulo) fuera del rango de influencia de todos los datos.

Evaluacién Cuantitativa:

El analisis mediante el error cuadratico medio (MSE) arrojé un resultado consistente del
99,5% de capacidad predictiva de los pozos de control. Lo cual es consistente con las
observaciones visuales anteriormente explicadas, en el analisis comparativo entre los distintos
mapas (Figura 5) indicando una capacidad predictiva comparable con el Estado del Arte en

meétodos de interpolacién empleados en geociencias.

Adicionalmente, se realizé una evaluacion de la predictibilidad del método desde la
perspectiva bayesiana, obteniendo un error de prediccién acumulado (inicial) en el orden de

10722 para una predictibilidad estimada del 100%.

3.3. Validacion definitiva: Pruebas a ciegas (Blind Tests)

Si bien la comparacién visual y robustez de los parametros es alentadora, la prueba
definitiva de un interpolador metodolégico es su desempefio en datos verdaderamente
independientes, al comparar el valor interpolado para todas las propiedades petrofisicas con cada

uno de los pozos no empleados en la interpolacién (pozos de control) mediante el MSE.

Este éxito valida la discusion bayesiana de la Seccién 3.4.4. El modelo KGT no estaba
sobreajustado a los datos de entrenamiento. Demostré una alta capacidad de generalizacion y
predictibilidad. El éxito en esta prueba a ciegas (la Evidencia E) actualiza nuestra creencia (la

Posterior P(H|E)) a favor de la hipétesis h: "EI KGT es un interpolador robusto y predictivo".
3.4. Discusion metodolégica general

Los resultados combinados (optimizacién, comparacién y pruebas a ciegas) sientan una

base sdlida para el KGT como una nueva herramienta metodolégica.
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Ventajas del KGT
1. Objetividad: El KGT reemplaza el ajuste subjetivo del variograma por un proceso de

optimizacion de hiperparametros sistematico y basado en datos (minimizacién del MSE).

2. Robustez: Al ser un método local (truncado en h), es menos sensible a outliers lejanos y a la

suposicion de estacionariedad global.

3. Velocidad Computacional: La propiedad de "soporte compacto" (truncamiento) significa que el
costo computacional no escala con N? (como la inversion de matriz del Kriging), sino de manera
mucho mas eficiente, ya que solo considera vecinos locales. Esto es vital para datasets sismicos

o de produccién masivos.

4. Simplicidad y Flexibilidad: El método es facil de implementar y la familia de kernels puede

expandirse (ej. kernels exponenciales, Matern) segun el problema.
Conclusiones

Este trabajo ha introducido, formulado y validado una nueva metodologia de interpolacion
espacial para el modelado de propiedades petrofisicas: Kernel Gaussiano Truncado (KGT).
Basado en los principios de SPH y disefiado como un método libre de malla y localmente

adaptativo, el KGT aborda varias de las limitaciones de la geoestadistica clasica.

Las principales conclusiones de este estudio metodolégico son:

1. Formulacion robusta: E| KGT (Ecuacion 3) y su proceso de interpolacion (Ecuacién 4) estan
matematicamente bien definidos. Sus hiperparametros clave, el radio de truncamiento h y el
gradiente o, tienen interpretaciones fisicas claras que controlan el rango y la influencia de los

datos.

2. Optimizacion objetiva: Se demostré un protocolo exitoso y objetivo para la optimizacion de
(h, o) mediante la minimizacion del SSE en una validacion con un ensamble con perturbaciones
del £10% y verificacion cruzada. Esto sustituye la subjetividad inherente al ajuste de variogramas

en el Kriging.

3. Desempeiio superior: En el caso de estudio, el KGT optimizado demostré un desempefio
predictivo superior al Kriging Universal, segun lo observado visualmente en los mapas, asi como

las mediciones por el MSE como, de manera mas critica, en las pruebas a ciegas.

4. Validacion Bayesiana: El éxito rotundo en las pruebas a ciegas, analizado desde una
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perspectiva bayesiana, confirma que el modelo KGT no sufre de sobreajuste y posee una alta
capacidad de generalizacién predictiva. Esta validacion sobre datos independientes reduce

drasticamente la posibilidad de un "falso positivo" metodoldgico.

5. Fundamento teérico soélido: La integracion del KGT con los conceptos de SPH (manejo de
datos dispersos), analisis multivariado (contexto del problema) y ensambles estadisticos
(cuantificacion de incertidumbre) proporciona un marco teérico profundo que justifica su uso y

guia su desarrollo futuro.

El KGT se presenta como una alternativa rapida, precisa y metodoldégicamente robusta al
Kriging. Su eficiencia computacional y su formulacién objetiva lo convierten en una herramienta
prometedora para el modelado de yacimientos en la era de los grandes datos. El trabajo futuro
se centrara en la expansion de esta metodologia a un marco estocastico (simulacion) y
multivariado (Co-KGT).
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