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Résumé

Ce mémoire vise a développer une méthodologie intégrée pour améliorer la modélisa-
tion des propriétés pétrophysiques des réservoirs pétroliers, notamment la perméabilité et
la porosité, en combinant les approches géostatistiques (telles que le krigeage) et les tech-
niques de Machine Learning (telles que la forét aléatoire et XGBoost), en utilisant principa-
lement I'environnement R et Python de maniere complémentaire.

La méthodologie adoptée comprend plusieurs étapes progressives : analyse exploratoire
des données, modélisation de la structure spatiale par variogramme, interpolation par kri-
geage, développement de modeles de Machine Learning, construction d’'une approche hy-
bride combinant les avantages des deux méthodes, et simulation géostatistique pour I'ana-
lyse de l'incertitude et I’évaluation des risques.

Les résultats montrent que les variables, en particulier la perméabilité, présentent une
distribution asymétrique et une forte variabilité spatiale, nécessitant une transformation lo-
garithmique. L'analyse du variogramme a confirmé I'existence d'une structure spatiale si-
gnificative. Les modeles de Machine Learning, notamment la forét aléatoire, surpassent la
régression linéaire en précision prédictive.

Lapproche hybride a fourni les meilleurs résultats, combinant la puissance prédictive
du Machine Learning avec la cohérence spatiale du krigeage, produisant des cartes plus pré-
cises et réalistes. La simulation géostatistique a permis d’identifier les zones a forte incerti-
tude et d’évaluer les risques via le calcul des percentiles P10 et P90.

Cette méthodologie peut étre appliquée a d’autres domaines tels que I’hydrogéologie, la
gestion des ressources naturelles et 'environnement. Elle ouvre également des perspectives
pour le développement de modeles plus avancés comme les réseaux de neurones profonds
et les jumeaux numériques des réservoirs pétroliers.

Mots clés : Géostatistique, Machine Learning, modele hybride, krigeage, forét aléatoire,
simulation géostatistique, perméabilité, porosité, R.

Abstract

This thesis aims to develop an integrated methodology to improve the modeling of pe-
trophysical properties of oil reservoirs, particularly permeability and porosity, by combining
geostatistical approaches (such as kriging) and Machine Learning techniques (such as Ran-
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dom Forest and XGBoost), primarily using the R environment with Python as a complemen-
tary tool.

The adopted methodology includes several progressive steps : exploratory data analysis,
spatial structure modeling using variogram, kriging interpolation, development of Machine
Learning models, construction of a hybrid approach combining the advantages of both me-
thods, and geostatistical simulation for uncertainty analysis and risk assessment.

Results show that the variables, especially permeability, exhibit an asymmetric distribu-
tion and high spatial variability, requiring a logarithmic transformation. Variogram analysis
confirmed the existence of a significant spatial structure. Machine Learning models, parti-
cularly Random Forest, outperform linear regression in predictive accuracy.

The hybrid approach provided the best results, combining the predictive power of Ma-
chine Learning with the spatial consistency of kriging, producing more accurate and realis-
tic maps. Geostatistical simulation helped identify high-uncertainty zones and assess risks
through the calculation of P10 and P90 percentiles.

This methodology can be applied to other fields such as hydrogeology, natural resource
management, and environmental studies. It also opens perspectives for developing more
advanced models such as deep neural networks and digital twins of oil reservoirs.

Keywords : Geostatistics, Machine Learning, hybrid model, kriging, Random Forest, geo-
statistical simulation, permeability, porosity, R.
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