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Resumen 

El objetivo principal es la aplicación de una metodología para llevar acabo las 

técnicas de las redes neuronales mtificiales mediante procesos electrónicos de 

datos que permitan predecir curvas de registros geofísicos de pozos en ZOIlé1S donde 

se tenga ausencia en la información en un grupo de pozos de un campo petrolero. 

Para cllo ha sido neccsario scguir el procedimiento operado a lo largo de cste 

trabajo de investigación, utilizando como herramienta el software de Matlab® 

para mostrar los resultados que han sido satisfactorios y que aquí se exponen. 

Para alcan~ar dicho objetivo se rcalizó una revisión exhaustiva dc los intervalos 

de ausencia de datos cn las curvas de los registros geofísicos dc pozos dd 

Megacubo sísmico Lankahuasa, y reconstruir la información ausente, tanto de los 

datos de los pozos del vecindario como de su contexto geológico-petrolero, siendo 

la identificación las características petrofísicas important.es para la localización de 

posibles nuevas áreas o intervalos productivos de los ya.cimientos petrolíferos 

dentro de este cubo sísmico. 

En general para el Megacubo sísmico Lankalmasa se dispone de información 

sísmica de buena calidad, a.demás de la información litológica obtenida de siete 

pozos, mismos que se complementan con sus propios registros geofísicos de pozos. 

Las unidades estratigTáficas de la región con interés petrolero están conformadas 

por una intercalación de cuerpos lut.íticos con areniscas, pert.enecientes Mioceno 

Plioceno y Pleistoceno. 

Siendo así que, su sistema petrolero está conformado por rocas generadoras del 

.Jurásico Superior Oxfordiano, Kimcridgiano; las rocas almacenadoras 

corresponden a areniscas con fragment.os de rocas ígncas del Cenozoico. El tipo 

de fluido contenido es asociado a gas seco. 

El sello está constit.uido por lut.itas intcrcaladas con las arcnas, otro t.ipo de roca 

scllo asociado sc cncuentra cn las lutit.as dc edad Mioceno-Plioceno. Los cuales 

también están asociados a trmllJms del tipo estructural. 

Con base en la metodología aquí aplicada para superar la ausencia de información 

las rcdes ncuronales artificiales reprcscntan las tú:nicas de opcración mediante el 

uso de las hernunientas illfoIlnátÍcas que es de surll(:l, irllportancia en la resolución 

de problemas complejos como los aquí aplicados, proponiendo soluciones 

alternativas integTales para la explotación del recurso natural. 

Cada uno dc cst.os pasos plasmados en el ±lujo de trabajo es de vital import.ancia 

pa;ra la resolución de la problemática planteada, en la optimización del resultado 

al estar resumiendo los aspectos más relevantes en combinación: como el número 



de neuronas, la función de activación, los pesos sinápticos integrados por un tipo 

de topología de red neuronal, dc. 

Asimismo, se efectuó la metodología para obtener la mejor red entrada con la 

finalidad de minimizar el error y obtener el mejor resultado en la predicción de 

propiedades petrofísicas asociadas a nuevas zonas o intervalos productivos de 

hidrocarburos de yacimientos dentro del cubo sísmico Lankalmasa en el Golfo de 

México. 

ii 



CAPÍTULO 1 

GENERALIDADES 



INTRODUCCIÓN 

La economía de nuestro país está vinculada con el desarrollo de la industria petrolera 

en sus respectivas ramas, siendo un energético de vital importancia en nuestra vida 

cotidiana. 

En México se han realhado diversos estudios enfocados a la exploración petrolera, la 

evolución que ha tenido en lo que respecta a un recurso natural como son los 

hidrocarburos, se ha involucrado en la necesidad de clasificar en diversas zonas 

petroleras a nuestro país dividiéndolas en regiones, provincias, cuencas, campos, 

Activos integrales y yacimientos petroleros, un caso de estudio es el Megacubo 

súnnico Lankahuasa, que cuenta con datos SÍSIllicos, núcleos, registros geofísicos de 

p07,OS, historias de p07,OS, etc., que integrados conforman el desa;rrollo del mismo, lo 

cual ha hecho que el modelado geológico tenga una mejor relación entre los datos y 

las propiedades del yacimiento con el uso de t.ccnicas estadísticas, que ayudan en la 

interpretación del campo, para visuali7,ar su potencial. 

Pé1D.:1 esto, las redes neuronales artificiales son aplicadas en diversas ccüegorias: 

Exploración SísIllica, registros de P07;()S, Illapeo, cH,racteri?;H,ción de ya,cünientos ~y 

exploración con métodos geopotenciales y su integTación. 

En este trabajo de investigación se aborda la aplicación de redes neuronales como 

m{,todo de predicción de curvas de Registros Geofísicos de Po~os, como una fuente 

de información adicional importante. 

OI3JETIVO GENERAL 

• Desarrollar una metodología que se encargue de la predicción de curvas 

obtenidas a pmtir de Registros Geofísicos de P07,OS, aplicando Redes 

Neuronales Artificiales (RNA). 

OBJETIVOS PARTICULARES 

• Escoger las mejores entradas de información que permitan establecer salidas 

deseadas que den solución al problema planteado, bajo un criterio de 

entrenamiento apropiado. 

• Entrenar y probar los datos con diversos modelos de TINA para escoger los 

que se adecuen en la predicción de registros geofísicos de pozos. 

• Evaluar la validez de los modelos de RNA, para obtener mejores salidas 

adaptadas a un modelo más representativo de la realidad. 
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PROBLEMÁTICA 

Uno de los principales problemas para caracterizar un yacimiento es la falta de 

información, sobre todo en el caso de los Registros Geofísicos de Pozos. Por lo que 

se hace necesario aplicar un lnodclo de red neuronal, quc ayude a generar una nueva 

curva éL partir de otras pé1ra enriquecer la inforrna,ción. 

JUSTIFICACIÓN 

La aplicación de una red neuronal en la predicción de CUI'Vfh~ a pmtir de los Registros 

Geofísicos de Pozos es primordial en la resolución de problemas específicos 

relacionados con el área de estudio, reduciendo costos de operación y tiempo. 

ESQUEMA DE TRABAJO PARA ESTA TESIS 

En la figura 1.1 se muestra el plan que se ha seguido en el desarrollo de estas etapas 

a lo largo de este trabajo de investigación. 

~y alcances 

Análisis de datos 

Entrenamiento de la red 

Integración y evaluación de 
Resultados 

Figura 1.1 EtapaB del Plan de trabajo 

El primer paso consistió en plantem un flujo de trabajo, recopilm la información de 

datos, contrastarlas y administrarlas, que en este caso corresponde a los Registros 

Geofísicos de Pmoos, a partir de los objetivos. 

El siguiente paso fue el análisis de datos , checar si las curvas se encuentran en buenas 

condiciones y cl,hsificmlas, efectuando un control de calidad de cada registro. 

Posteriormente se llevó a cabo la sc!ección de la información con ayuda de los cross

plots o gTaficas cruzadas que brindara información adicional para la reconstrucción 
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de los Registros Geofísicos de Pozos, seleccionando las mejores propiedades 

petrofísicas para su posterior procesamiento de normalización de los datos, siendo así 

que en dicha inf'onnacÍóll se representan las lnejores ZOllas pan::l, su posterior 

procesamiento. 

Con las lluevas infonnacÍoues de las curvas, éstas se encontra,ron en diferentes 

órdenes de magnitud en los rangos diferentes de valores, por lo cual, se llevó a cabo 

el proceso de normalización de los valores para tenerlos dentro de un rango 

consistente. 

Se desarrolló la etapa de entrenamient.o de dat.os mediante la información 

seleccionada pa;ra el proceso, para la propiedad que se pretende reproducir; por lo 

que la red ha aprendido una serie muy satisfactoria de patrones y comportamientos 

de la información de entrada que ha generado un dato de salida aceptable, para no 

producir un sobre-entrenamiento de la red. 

Se finaliza con el entrenamiento para seleccionar la combinación que mejor se 

aprOXirllé1 el, la, respuesta, realista, y se efectúa, una recollstrucción de registros, la cual 

se aplica en aquellos pozos donde cierta información está ausente o se requiere aplicar 

esta corrección. 

1.GENERALIDADES 

1.1 ANTECEDENTES HISTÓRICOS 

En nuestro país, las actividades de exploración son el resultado de la evolución en la 

aplicación de métodos y tecnologías de vanguardia en su mayoría, en un entorno de 

altibajos con respecto a la asignación de recursos económicos (CNH, 2011). Desde 

que México comen7,ó a explotar sus yacimientos marinos a fines de la década de los 

ochentas y durante los noventas, la actividad de exploración se enfocó en 7,OIlé1S de 

mayor potencial petrolífero, ubicadas en la planicie costera y cuencas asociadas al 

Golfo de M{,xico. 

En 2007 se lanzó la primera licitación para servicios de optimización y desarrollo de 

400 pozos en el sector Ebano-Pánuco-Cacalilao, del Activo Poza Rica Alt.amira 1 

(Barbosa, 2007). En la. "ona de estudio correspondiente al campo La.nkahusa. se tiene 

idea de los primeros informes sobre su potencial desde el estudio que realizó United 

States Geological Survey, USGS, en 1981, con lo que las actividades exploratorias se 

intensificaron coincidiendo con las negociaciones y la firma del Tratado de Libre 

Comercio, en los años noventa, por lo que la primera perforación se inició a finales 
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del gobierno de Zedillo pero las pruebas de producción se reali~aJ'on hast.a 2001, en 

el sexenio de Fox (Barbosa, 2007), 

Antes con el descubrimiento en el Campo San Andrés en junio de 1956, junto con 

la perforación del Po~o San Andrés-1 y San Andrés-2, con el hall""go de aceite en la 

Fonnación Talnabra Ji Ilnahll8nLe el POljO San Andréfl-3, se confirrnó producción 8n 

rocas Jurásicas ele la Formación San Andrés. 

El 2:3 de septiembre del 2001, en la pla,t.aJorma eont.inental ubicada en el Golfo de 

I\1éxico, a un costado del Estado de VeracrllZ-; , se inició la perforación del Poz-;o 

Lankahuasa-l, concluyendo el 22 de diciembre del mismo año, En abril de 2003 se 

inició la perforación elel Po~o Km .. ;ni-l en la plat.afol'Ina continent.al del Golfo ele 

México a 12 km del K oreste del Pozo Lankahuasa- 1, 

1.2 LOCALIZACIÓN 

El Megacubo sísmico Lankahuasa se locali,a en la Cuenea Tampico Misantla fuera 

de costa (Figura 1.2)~ al norte del estado de Veracruz, entre los poblados de 

Tecolutla, Punta Delgada, Nautla y Vega de la Torre, ubicado en la Plataforma 

Cont.inental en el Golfo de México y cubre una superficie de 10,800 km' (CNH, 2011), 

Por Sil exLensión este c¡-unpo se subdivide 8n Lankahu<-lsa Norte , Lankahua .. sa 

Profundo y Lankahuasa Sur, En la figura 1.3 podemos observar la delimitación 

geogTáJica del Megacubo sí:;mico Lankahuasa el cual se encuentra alojado en la 

Región 'lfort.e en el Aetivo de Producción Pma Riea-Altamira, 

,"".., 
I D Zona de estudio I 

.' , 
.' 

. , 
" 

Figura 1.2 Localización del1olegacubo sísmico Lankahuasa (modificado de CKH, 2017). 
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.Figura 1.3 Localización de ¡OH pOZOH en el 1kgacubo ~í~llli('() LaukallUar-;a (l'E}lEX, 20(5). 

1.3 FISIOGRAFÍA 

1.3.1 IIIDROGRAFÍA 

En la. ZOlla de estudio hacia el sur de Tanlaulipas, ellcontralllO:"; el río Soto La:l\Iarilla. 

De eRe plInto, ha,'ita aproximadamente el río Nantla., C11 Vcrar:ruz, sc ClH'llCIÜra otra 

ele tlUeBtras principaleB cuencas: Tampico r-.,.TisanLla, inelu,ye pantanos cosLeros, 

lllanglan:s, lagunas costera .. ,">, cstuaúos que COlllunican con dInar" 11 la .. ,"> aguas costera",> 

prot.egidas. Es a t.ravés de estas bocanas que !luyen las descargas esluarinas que 

illvaden 11 la plataforma continental del Golfo. 

Se di:-:;tillguen dos sistemas lagunares estuarinos (río Tecolutla y río Nautla) en el 

lit.oral h'cntc al árca dc estudio los cHales se manticncn íntimamcntc int.erconcctados. 

Las ,,;onas pantallosas del litoral son absolutamente llecesarias para el sostenimiento 

de la .. ,"> pesquerías de la zona costera y de la plataforma continental del área (Figura 

14). 
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1.:U CLIMA 

El clima .JI\(' I.l'cdo.nun, .... en el (!OI.Mo Nt'(U;llOnr!e a ("á lid" ~lIhlui.nlf'do :;:L;.${ y d .Udo 

hÚnI<?<Io J I \)(" Il)O:Lli T.ol.d o priuel[:mlme" te ell la Llanura Costera dt'l Golf!) Nort ..... ToU 

t..'lllJK'n'~"n. m.d ill """,,[ ,,.. w' ;!:Io(~. '!Ll Lo w"pe..-t"" L" J .... " :ipi l.ad{m . u(~lia ' ''( '',l lll 

~ de I :;;00 DIDI anualea (f igura LJj). 
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1_ Zona de estudio 

"'" 

• 

• CMIdo~ 53.5"4' 

.CMIdo~ 41%' .' .............. 3.5"4' 

. ' ...... ..tft.-Io 
1.5"4' 

• Seco, _eco D.5%' 

O F,Jo do ... 0II:Ir"t<ñ0 0.05% ' 



1.3,3 VEGETACIÓN 

Las costas veracruzanas mantiene un hábitat con una gran biodiversidad ecológica 

importante, según el autor I3otdlo et aL (1992) existe una alta tasa de actividad 

biológica en el Golfo de México debido a sus temperaturas superficiales registradas, 

favorable luminosidad pa;ra el desarrollo de la flora y la fauna, su productividad 

fitoplanctónica y de zooplancton. 

En la zona que corresponde con la línea de costa podemos encontrar especies como: 

Ulva Fasciata, Entel'Omol'plm Flexuosa, Entel'Omol'pha ligulata, Entel'Omol'plm 

salilla, Chdophora cristalina, Cladophora flex11osa, SargassmIl v11lgare, GelidimIl 

floridanulIl, Arnplliroa. fragalissilIla¡ Centroceras c1a.vulafuIIl¡ Grada,la.ria. cervicoTnis¡ 

VI'rangelia Aarlms, Halimenia f1ol'esia, y la composición florística de las asociaciones 

vegetales de la plataforma continental: Amphil'Oa fi'agalisima, Dict'yosphael'ia 

cavernosa, HalÍIIlcda o]JuI1tia, Lal1I'Cncia obtusa, Janía Capillacca, P0111sphonia spp, 

CerarnúllIl spp, Cyrllopolia barhata, }\ToeIIleris aIlllulata, ValoI1ia ventricosa, Dictyota 

dicllOtoma, Spatoglossum schl'Oederi, #ypnea conmta, Digenia simplex. 

En la péllte continental la vegeta,ción esta, constituida, en su lnayoría en bosques 

espinoso y matorrales xerófilos, perenifoli y mesófilo de montaña. 

En su variedad de cultivos se encuentran: maíz, frijol, sorgo, arroz palay, soya, 

sandía, chile verde, haba de grano, jícalna, caña de ::1Z11Ca1', naranja, café, cereza, 

mango, limón, piña, tangerina, plátano, papaya y mandarina (INEGI-UNAM, inédito 

2(00) . 
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CAPÍTULO 2 MARCO GEOLÓGICO. 

2.1 TECTONO ESTRATIGRAFÍA REGIONAL 

El Golfo de México actual, es ampliamente aceptado como un ejemplo de margen 

meso7,oica divergente, producto de la ruptura continente con la formación de fosas y 

pilares del megacontinente Pangea durante el Triásico Tardío- Jurásico Temprano, 

seguida por el fracturamiento ("rift") del fondo oceánico y de su expoansión ("drift") 

de varios bloques tectónicos menores (p.ej. Bloque de Yucatán), a partir del Jurásico 

Medio (Calloviano) hasta el Cretácico Temprano (Berrasiano), en la que se interpreta 

que el Golfo de México adquirió su forma actual. Durante la evolución tectono

estratigráfica precursora al Golfo de México, ocurrieron varios eventos: Inicialmente 

el basamento paleo"oico (Complejo Acatlán) se fracturó en sistemas de fosas y 

pilmes intra-continentales con el depósito de sedimentos aluviales y fluvio-aluviales 

(Fm. Huizachal: Triásico Superior Noriano hasta el Jurásico Inferior-Hetangiano). 

A medida que los bloques continentales de la Pangea se expandían como emersiones 

subsidencias intermitentes, los ambientes sedimentarios oscilaron entre continentales 

y fluvio-litorales (Fm. Huayacocotla: Jurúsico Inferior-Sinemuriano a Toan:iano) y 

nuevamente, por pulsaciones tectónicas de emersión, con el depósito de sedimentos 

continentales (Fm. Cahuasas: Jurásico Medio-Bajociano-Bathoniano). Durante el 

Jurásico Medio (Calloviano), el fondo oceánico del Golfo de México actual entró en 

una, etapa, tectónica de n)lnpirniento y expansión y 1<.:1."3 agué1.'-3 Inarinéh"J que 

primeramente fueron someras inundaron las márgenes del continente depositándose 

sedimentos siliciclásticos fluviales-costeros (Fm. Tepexic: Jurásico Medio: 

Calloviano) y evaporíticos en las ",mas centrales del Golfo de México que se seguía 

expandiendo tcctónÍCalllcntc con la incursión de agua .. .;; Inal'Ín¡:hs Huí.';; profunda.';; y 

transgrediendo e inundando las fosfh~ anóxicfh~ del margen continental (Fm. 

Santiago: Jurásico Superior Oxfordiano); y posteriormente durante el Jurásico 

Superior Kimmeridgiano-Tithoniano basal, en la cima de los bloques emergidos se 

depositaron facies calcáreas de plataforma interna somera: Fm. San Andrés; 

plataforma externa: Fm. Tamán; y de talud marginal: Fm Chicopo. El mar siguió 

en proceso transgresivo sepultando a la columna estratigráfica previa con depósitos 

marinos profundos (Fm. Pimienta: Jurásico Superior Tithoniano-Cretácico inferior

Berriasiano b'hsal). Terminado e! ciclo tectónico "synrift" inicia otro evento tectónico 

de expansión de márgenes pasivos con la formación de plataformas y cuencas en 

subsidencia basamental marginal y extensos depósitos calcáreos tanto someros de 

plataforma y profundos de cuencas inter- platafórmicas (Fm. Tamaulipas Inferior: 

Plataforma: Cretácico inferior- N eocomiano), Formaciones de! Cretácico Medio: 
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Alhiano Cenomaniano: Formación Tamaulipas Superior (Cuenca), f'onnacióll 

Tanmbra (Lalud) .y Fm. El Abra (plataforma sornen),). Al Hnali:a:t.r CSl.e evento 

,arhonRtado dA mArgenAs dist-Ansivas pRsivRs, Al1lpAZ/¡ otro, ,on inflllAn,ia inicial 

caluireo silidclú .. :lLico hasLa silidclús(.ico, n. partir del CreLúcico Superior .y como 

precursores de la formación de la Siena rv1adre Orient.al por In acción de los esfuerzos 

del sureste de la orogenia Lanmü(le (lel Cret{u:ico superior al Terciario Inferio!". (Fm. 

Agua Nueva (Turoniano): San Felipe Coniaciano-Santoniano) l\16ndeí': 

(rvla.astrchtiano). Con el snrgimiemo elf'l frente plf'gado de la S:VI0, ha.cia. f'l orif'llt.f' 

se forma una anl.du::;a (forclaIltl) profunda)' se deposiLHll lus sedimcnlos rÍlmicos Lipo 

flysch elf' ongen turhidít.ico, cald.ff'()-silicicbstico del Grupo Chicontepec 

(Pale(x;euo-Eo(:euo Illferior) (Figura 2.1). 
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Figura 2.1 CO!Ulllll'J. gpo!ógirc<J. bql.lpm,Hka dp la CIIPllca Tampko _\lisant.1a (A. -"1athx, 1989). 
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2.2 SISTEMA PETROLERO 

2.2.1 ROCA GENERADORA 

La roca generadora del Jurásico Superior-Oxfordiano corresponde, asociadfh~ a la 

Formación Santiago, representadas por calizas arcillosas y lutitas, asociados a gas 

seco; determinado por estudios de cromatografía conjuntamente con rocas asociadas 

a secuencias H,rcillo- cé1rboIHh"J del Küneridgiano, de la Forrnación Tarnán y los 

ca;rbormtos arcillosos y lutitfh~ negnh~ y bentoníticas de edad Jurásico Superior

Tithoniano de la Formación Pimienta. 

El tipo de fluido es gas seco con densidad relativa que varía de 0.55 a 0.57 gr / cm", 

la viscosidad del gas entre 0.01 y 0.09 Cp, la saturación de agua entre 38 y 70 %, la 

temperatura de fondo entre 60 y 90 oC, la presión entre 206 y 280 kg/cm2 

2.2.2 ROCA ALMACENAD ORA 

Están constituidas por areniscas de cuarzo de grano medio a grueso, con porosidad 

de 16% a 20% y una permeabilidad aproximada de 1 a 20 milidan:ys con saturación 

de agua de 36C){, c), 5SC){,) con fra,grnentos de 1'OC<':1."3 ígneas con tonalidades grisáceéh"J a 

oscuras, fragmentos de rocas sedimentarias feldespatos, calcita férrica y pirita, 

pobremente clasificados soportados en una matriz arcillo calcárea con porosidad 

primaria intergranular asociados a n)Cfh~ del Cenozoico (PEMEX, 2003). El ambiente 

de depósito es transicional ma;rino, de plataforma ma;rginal a peri continental 

(Hernández, 2005). El tipo de gas que encuentra dentro del área de estudio es un gas 

seco conformado por metano, en conjunto con otros componentes, e im¡l1lrezas como 

nitrógeno, bióxido de ca;rbono yagua (Abundiz, 2008). 

En la figura 2.2 se muestra una sección sísmica A-A', representando a los pozos H, 

J, K Y 1. correspondiente al área de estudio en donde se muestra en color rojo las 

areniscas cuyo fluido representa gas y en amarillo las areniscas con agua, siendo las 

primeras con posibilidades de ser las más importantes rocas almacenadoras; con una 

orientación \Y-E. 

Los bloques estructurales que se formaron debido al fallmniento geológico presentan 

una forma alargada \V-E; se tiene la presencia de saltos verticales en las fallas de 

decenas de metros. 
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[ 
Pozal A' 
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E 

Figura, 2.2 Rocas a11nacenadoras del Calupo Lankahuasa, (nlodificada de Arellano) 2016). 

2.2.3 ROCA SELLO 

El sello está constituido por lutitas intercaladas con las arenas productoras, las fallas 

normales que afectan al yacirniento, los cuales, han constituido las rutas de 

rnigración, en donde fluyen para llegar a una roca almacenadora asociada y cuya 

edad está relacionada a Mioceno-Plioceno (Hernánde7" 2005). 

2.2.4 TRAMPA 

La trampa es del tipo mixto para el yacimiento de la parte más profunda, ya que se 

cuenta con un sello contra falla con un cambio de facies y una trampa del tipo 

estructural para parte de los yacimientos intermedios (Hernández, 20(5). 

En la Figura 2.3 se muestra la sección E-E' con orientación SvV-NE donde se observa 

el cornportarniento de la sección sísrnica producen una serie de fallas normales, cuyas 

principales fueron denominadas A y 13. 

Página I 12 



2.2.5 MIGRACIÓN 

La . .',; falla.s lístrica.s [onnada.s conLribuyen a la formación de trampa.s estructurales de 

la zona de estudio en esta cuenca, formando excelentes ruLa.s de migración para el 

paso de hidrocarburos. La formación de estas estructlm:lS hlC dCf:>cuhicrta y 

caraderizada con estudios sísmicos) combinando con la interpretación de la geología 

del subsuelo, complementando la interpretación finalmeute con 108 diversos tipos de 

registros geofísicos de pozos. 

En la figura 2.3 se muestra la sección e-e), preapilado en tiempo, con orientación 

S\V-KE donde se observa el comportamielll.o elel siSLema de [alIas lístrica,c; elel 

T'vfcgucubo 8ísmico Lankahuasu, mostrando 1.111 desplazamiento vertical travós ele 1m; 

formaciones y rutas de migración de hidrocarburoD. 

sw NE 

Figllm 2.;1 Rma.s dp migmción dd hidrocfLrbllro pn PI :l\IpgfLCllbo sísmico LfLnkH.hllH..sH. (modillcado dp 

Zamora, 2(17). 
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2.2.6 SINCRONÍA 

La fonnaci(¡n de un yacirnicllto petrolero requiere de una secuencia de eventos, que 

deben tCllcr Ulla perfecta sincronía en un clctcnninado tiempo :v espacio) tenielldo 

una aportación significativa. a las propiedades finales de la roca y de los fluidos dd 

yacimient.o. 

El subsistema generador fue sujeto del sepulLamiento lllU)' profundo pa.ra las roeas 

jurásica . .':, y crctácicas, debido al dcp(mito de potentes paquetes de terrÍgellos en el 

l.·fiOCCllO Superior y Plioceno Inferior, alcanzando UIla etapa de madurez para el 

.JllIéÍ,,,ico de Ull grado a:van7,lulo , las roca .. ';'; pertenecientes al Cenozoico 1l1canzaron una 

tasa alta de profundidad para lograr entrar en la. ventana de generación del g<1.S. 

En la Tabla. 2.1 se muestra la relación espacial y temporal de cada uno los elementos 

que const.ituyen al sistema petrolero que dieron origen a las acumulaciones de 

hidnx;aI"lmros en la Cuenca de i\ilisantla. 

'" '" n. '" n. '" 'H 'H n. '" " " .. " .. " H .. .. • Mo-
I I ...... 

Inferior Medio Superior Inferior Superior paleoj Eoceno I Olí Miocen '''''''' 
Jurásico Cretácico PaleógeJlO Neóg, Periodo 

R= 
Generadora 

I I I I R~ 

Almacén 

I l J l 1 Roca Sello 

L L Trampas 

T abla 2. 1 Evcnto~ dd si~tcnm petrolero con relación a la sincronía cn la Cucnca !disantla (Tomado 

de GU7lTlÚn, 2( 12). 

2.3.1 ESTRATIGRAFÍA 

En lo que respecta a la colmllwl est ratigráfica que se encuentra en el subsuelo dd 

T\iTegacubo sísmico Lanka.hu~1Sa., ést.a. se compone ele 3 formaciones geológicas del 

1·fioceno, Plioceno, Pleistoceno. 

En general en este campo, además de la información litológica obtenida. de los po:.-;os, 

se t iene iu formacióll illt erpretada a paJtir de la sísmica y de los registros geofísicos 

de po:¿o, encontrándose que la colu lllna hx;al est á constituida por una alternancia de 

cuerpos an;nosos y lntít icos vll.n del 1'vlioc(;no al Pleistoceno. 
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En la Figura 2.4 se muestra la columna geocronólogica del Megacubo sísmico 

Lankahuasa. 

Eoootemal Era1em Sistema Serie/Época E(m a/Era ¡Periodo 

O 
' C 
ro Pleistoceno e 
'-
Q) ..... 
ro 
:::l 
Ü 

o O u Plioceno '0 u 
N '0 
o N 
'- o 
Q) e 
e Q) 
ro Ü 
LL 

O 
e 
Q) 
O) Mioceno 'o 
Q) 

Z 

Figura 2.4 Columna geoefonológiea de las roca ... ') del rvIegacubo sÍsluico Lankahua .• <;a (modificado de 

Zamora. 201 7). 

2.3.2 UNIDADES GEOCRONOLÓGICAS 

2.3.3 MIOCENO 

Las forma.ciones del mioceno están constituidas de areniscas de color gris cla.ro, gTano 

fino de cuarw combinado con fragmentos líticos subredondeados. bien clasificados en 

una matriz arcillosa calcárea, presenta una int.ercalación con lutitas arenosas con 

tonalidad gris verdosa. ligeramente calcáreas. El espesor es de aproximadamente 1169 

m. 

RelacioneB estratigráficas: Las rocas del lVIioceno subyace en forma concordante a las 

del Plioceno, su contacto inferior se desconoce por no haberlo atravesado. 
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Las características del tipo y tamaño del sedimento, la materia orgánica que contiene, 

y en contraste con su contenido fosilífero, consideran un medio de depósito nerítieo 

rnedio (:1, externo. 

2.3.4 PLIOCENO 

Las rocas dd Plioceno constituida principalmente por lutitas arenosas con 

tonalidades de gris cla,ro éL gris verdoso, ligeralnente calcáreéh"J y é1renisca,,'j HJ'cillosé1f3 

de color gris claro y grano fino a medio, subredondeado, bien chh~ificado en matriz 

arcillo-calcárea con limolita con tonalidades gris claro a pardo rojizo, en lo que 

respecta al contenido fosilífcro se encuentran fragmentos de moluscos. Esta formación 

a la del Plioceno presenta un espesor de 1470 m. 

Relaciones estratigráficas: Las rocas dd Plioceno subyacen en forma concordante al 

Pleistoceno y su contacto inferior es concordante con hh~ del Mioceno. 

De acuerdo con hhS características del tipo y tamaño del sedimento y la materia 

orgánica que contiene, consideran un medio de depósito nerítico externo. 

2.3.5 PLEISTOCENO 

Esta formación dd Plioceno está, constituida por lutitas con tonalidades gris claro a 

gris verdoso con intercalaciones de HJ'enisCéh"J con tonalidades gris verdoso de grano 

fino a medio de cua;rzo y fragmentos de roca. El espesor de esta formación es 

aproximadamente de 350 m. 

2.4 ASPECTOS ESTRUCTURALES 

El estilo de fallamiento característico en la zona se encuentra ubicado en fallas del 

tipo lístricas y antitéticas. Ocupa la parte sur de un bloque rotado y alargado del 

tipo roll-ove!' en dirección N\V-SE, y este por fallas sintótieas principales 

pertenecientes al sistenu1 lústrico regional. 

El Campo Lankahuasa se localiza en una estructura anticlinal del tipo roll-ove!', con 

buzamiento hacia el SE limitado por una falla lístrica sintética al SIV y una antitética 

al NE; además se encuentra afectada localmente por varias fallas secundarias del tipo 

normal, formando un conjunto de horst y grabens. 

A una estructura del tipo rollovc!' limitada por una falla antitética uniendo a la parte 

profunda con el sistema de fallChs lístricChS 
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Las secciones sÍsnliCil<l dcnot.an quC' las falla"! norm¡-.l(~ pl'(~('ntadas tllVÜ'l'On una. 

l'oluciólI dÚlldok nU'lKlcL'í:::lica dl' lblIica~, l1:ll,\..~ gC'ollll'lrías COII[OL'lIlUII l:Oll la 

gpología I'pgional -'. 10",11 b disnihl!(:i/1Il dp "liS >'R<::IJPllCia.s y f'acips "ísrnic;ls, 

propicia.ndo un lwxldo c%ructural l:ollceptual (~mllora, 2(17), COIllO IX)dclllo~ 

observa.r en Id rigura 2.5 en la iline 2~7(jü ,Y XL 905U a 1,\ 7051 a una pscald de Ü d 

1000 mctWfj. 

• ~ ~ ~ • - - --
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Fi&ul'I' L'i Corte ell :;I'{,Tiún venieM,l "epl'e*,nt~,1I(.lo un Si'JteHlll de fllllll.:J "onnel.le,; cilltéti<.'<1l' y 

llntitkt.ic",,' en el \,ff1';ll.cuL)o fí:J1lli<.'() T."mhl.htl""'¡' ínlo<..liti<:"xlo de 7.~,lnoq 2017). 
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Sp pllP\lp aprpciar COII la U)[TPI¡¡,ciúll dp seu:ioll(->E 111It-' pxi~I.PII :/.Ollil.'; (]p ril.lla~ Ptl laH 

que (;olltienen ~ubcuen(;as furmadl\~ por el depósito y relleno de falltIB lÍ::;t.rica~, 

formando grálwne<, vlslJalhacios PIl la !Jordón nOHJPSlp cid Ivlegaellbo, PIl psl.a flg llr;~ 

PII :3D ~t-' ~lJgipr'p 1[1It-' la~ I'alb¡.; t-'II ~LK rp!-\"j(m l,jPlu]ptl K h ~lJblll)rillllll.ali{lKd, 

nlcrmzn,ndo una ~llpt,rfkie común de deslizmnicnto nsodndo a ~nídns de gTavec\ad 

(Figllra 2.6). 

Figmfl 1.(¡ Vieln 1\11 :1D ,'ún ~l Sid ... mCL n~ f".lh~ , inr"' t ic:b y CLnt in:'tic "-~ '1"~ IIp!l''n n , ~r ]í,uir,c< 

('oflnpondic'fl w, al \l"~;il"''¡X., ,í""im Ln.nb.ll1lilHt (¡T,,~'¡itic n,do d,' Zmnor1\, J017), 
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CAPÍTULO 3 TEORÍA DE REDES NEURONALES 

La capacidad que todos los seres humanos poseemos para realizar funciones 

simultaneas, generan en nuestra mente la curiosidad por saber como funciona 

nuestro cerebro, lo cual ha sido una pic¡m clave en los descubrimicntos de los más 

importantes eventos de la humanidad, ya que es posible resolver aquellos problemas 

complejos en donde se requiere de la predicción de un conjunto de datos, que son 

dificiles de resolver empleando técnicas tradicionales. Con el avance de la ciencia, 

desdc hace unas dccadas, científicos inspirados cn las maravillas de las funcioncs dd 

cerebro lnllnano, se han propuesto en recrear el cOIllportarniento de lnanera artificial 

del mismo, pa;ra resolver un problema en pmticular; gTacias al desa;rrollo de equipos 

de cómputo y programas de software especializados de programación, podremos 

rccrear estc tipo de Redes Ncuronales Artificiales (RNA) mediante la intcgTación dc 

una scrie de datos detcrminados. En el prescnte trabajo dc investigación, sc 

emplearon un conjunto de redes neuronales artificiales en la predicción de curvas. 

Actuahnente gracias a diversos grupos de illvestÍga,ción, las redes neuronales han 

alcanzado una madurez aceptable y se usan en todo tipo de aplicaciones; de manera 

particular cn los registros gcofísicos de po"os. 

Las redcs neuronales permiten obtcner un modelo no explícito, relacionando un 

conjunto de variables, las cuales sometiéndolas a un proccso de entrenamiento, 

permiten eL la red adquirir un aprendizaje, siendo capaz de predecir mm serie de 

señales de salida (Camargo, 2016). 

En la búsqueda por descubrir y aplicar nuevos métodos de predicciones de curvas en 

los registros geofísicos de pozos se utilizaron las denominadas redes neuronales 

artificiales, siendo dc gran satisfacción rcconociendo patrones en los mismos, por lo 

que representa una llueVH, técnica en diversas disciplinas de la ingeniería 

Pa;ra el cálculo de ciertas va;riables cómo pueden ser la litología, porosidad, 

permeabilidad, saturación de agua, etc, se requiere de un archivo de entrada con su 

valor gcncrando un archivo dc salida .. 

3.1 ANTECEDENTES HISTÓRICOS 

Desde tiempos remotos se ha pretendido diseñar, construir y perfeccionar aquellos 

programas ca¡mccs dc rca.lbmr proccsos con cicrta intcligcncia, lo quc rcprcscntó un 

reto para los cicntíficos a lo largo dc la historia, relacionándolas con la mcntc del scr 
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humano, siendo el cerebro el principal objeto de estudio para diversos trabajos de 

investigación. 

Las primeras explicaciones acerca del cerebro y el pensamiento se dieron a conocer 

con los filósofos Platón, Aristóteles, Descartes y empiristas del siglo XVIII. 

Los primeros desarrollos de las redes neuronales fueron datados por el psicólogo 

\Villiam James en 1890 quien fue el primero en discutir las funciones de la memoria 

del cerebro y su estructura simple. 

La aparición de ciertos sonidos, olores e incluso imágenes invocan un cierto 

pensamiento, est.o se debe a la asociación de diversos elementos; James (1890) refiere 

a la asociación COIno un viaje de pcnsalnicntos, en donde la realización de una 

experiencia interesante se convierte en un recuerdo que podemos ejecutar. 

En 1936 Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro desde un punto de vista 

enfocado a la computación, pero no fue sino hasta 1943 cuando Warren McCulloch, 

un neurofisiólogo, y \Valter Pit.t.s, un matemático lanzaron una teoría acerca de la 

forma de trabajar las neuronas, mediante circuitos eléctricos. 

McCulloch y Pitts exponen en ese aúo "El cálculo lógico de las ideas inmanentes en 

la actividad nerviosa", en donde se describe el comportamiento del cerebro 

relacionado con funciones matemáticas. Entre 1946 y 1957 surgieron los primeros 

neuro-ordenadores trayendo consigo el nacimient.o de la idea de int.eligencia art.ificial. 

En 1949 DormId Hebb, fue el primero en explicar los procesos de aprendizaje, 

fundament.ales para el conocimiento de la inteligencia humana, representando el 

fundamento de la mayoría de las funciones de aprendi7,aje que pueden hallarse en 

una red neuronal, sirviendo como base para la Teoría de las Redes Neuronales. 

En 1950 Karl Lashley desarrollando una serie de ensayos encontró que la información 

en el cerebro era dist.ribuida encima de él. 

En 1951 Marvin Minsky, construyó el primer nenro-ordenador, consist.ió en 40 

neuronas electrónicas conectadas por enla.ces ajustables rcfor~ando al denominado 

SNARC (Stochastic !Venral Analog Reinforcernent Cornpnter), el cual aprendió 

pequeños ajustes a la t.ensión y polaridad de los enlaces (Minsky y Papert, 1988). 

En 1956 John McCarthy mediant.e la conferencia de Dartmouth celebrada en EUA, 

reunión donde se a.doptó el término "inteligencia artificial". 
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En 1957 se inició el desarrollo del Perceptrón por Frank Rosenblatt, esta representa 

la red neuronal más antigua, sirviendo en el reconocimiento de patrones a otros 

simila;res, en 1959 escribió el libro principios de Neurodinámica. Ted Hoff desa;rrolló 

mm maquina similar al Perceptrón denomirmda ADALINE fue un filtro adaptativo 

al igual que los utilizados para cancelar ecos durante una conversación telefónica. 

En 1958 el Psicólogo Frank Rosenblatt y el ingeniero Charles Wightman 

desarrollaron un neuro-ordenador denominado "Mark I" Perceptrón, que fue capaz 

de reCOllocer patrulles y efectua,r asociaciones. 

En 1969 Marvin Minsky y Seymour Papert publicaron un libro acerca del Perceptron, 

comprobando que éste no era capaz de resolver problemas como el aprendizaje de 

una función no-lineal, demostrando que era débil, por lo que .lames Anderson 

desarrolló un modelo lineal denominado asociador lineal, que consistía en unos 

elementos inf.cgradores lineales (neuronas) que sumaban sus entradas, basándose este 

modelo en el principio de que en que las conexiones entre neuronas éstas son 

reforzadas una vez activadas. 

Años después en 1977 Stephen Grossberg dio a conocer la Teoría de Resonancia 

Adaptada (TRA), correspondió a una arquitectura de red que se diferenciaba de 

todas las demás que fueron previamente inventadas; simulando habilidades como 

memoria a la;rgo y corto plazo, tiempo después 1980 Kunihiko Fukushima desa;rrolló 

un modelo neuronal para el reconocimiento de patrones visuales. 

En 1986 David Rumelhmt y G. Hinton redescubrieron el algoritmo de aprendizaje 

de propagación hacia atrás (backpropagation), mostrando hacia 1986 un panorama 

alentador, por lo que en 1987 Grossberg crea el modelo ART (Adaptativo Rcsollancc 

TheoI"Y), el cual estudia los principios de la estabilidad de redes neuronales. 

3.2 CONCEPTO DE REDES NEURONALES 

Las redes neuronales son una implementación de un comportamiento observado en 

el cerebro compuesto de manera individual de neuronas, las cuales son elementos 

individuales de procesamiento (Ledesma). 

Una red neuronal es un procesador que almacena un valor y permite el uso del mismo, 

por lo que trata de imitar la estructura y forma de trabajo del sistema nervioso 

humano por medio de modelos matemáticos. 

Las redes neuronales están conforma.das por un conjunto de neuronas que se 

encuentran conectadas en forma masiva, forman parte del sistema nervioso y el 

Página I 21 



cerebro, el segundo está compuesto por 1()11 neuronas y 1W' interconexiones (Sánchez 

ct al Alanís, 2006). 

Según Camargo (2016) la red neuronal artificial se asemeja al cerebro humano en 

tres aspectos básicos: 

a) El conocimiento está distribuido en las neuronas dentro del cerebro. 

b) La fuer7.;u de las conexiones entre las neuronas conocida C01110 pesos sinápticos, 

permite la comunicación entre éstas. 

c) La red adquiere el conocimiento a trav{,s de un proceso de aprendizaje. 

El uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituye mm nueva línea de 

trabajo, que excede la capacidad de predicción de los métodos convencionales. La 

ventaja de esta técnica es que no requiere que todos los parámetros y las 

relaciones ent.re ellos sean especificados explícitamente (Camargo, 2016). 

3.3 REDES NEURONALES BIOLÓGICAS 

En esta sección se explica el t.rabajo que tienen las neuronas biológicas y los element.os 

principales que las componen, la forma en que transmiten la información y el proceso 

de aprendizaje, por lo que se presenta un panorama general de los fundamentos 

biológicos de las redes neuronales naturales, desarrollando una idea básica que 

sirve como planteamiento para el estudio de las redes neuronales art.ificiales 

(Canmrgo, 2016). 

En 1888 Ramón y Cajal demuest.ra que el sistema nervioso está compuesto por una 

red de células individuales: las neuronas que se encuentran, ampliamente 

interconectadas entre sí. Una neurona corresponde a un tipo de célula del sistema 

nervioso especializada en la transmisión de impulso nervioso entre ellas mismas y con 

ot.ro tipo de células como las fibras musculares o de la placa motora, con gran rapidez, 

precisión y a h1rga distancia. La, función principal de UIla neurona es alcan7.;ur un 

detenninado estado final en función de un estímulo externo y sus enlaces entre las 

mismas, provocado por la segregación de neurot.ransmisores por part.e de una neurona 

emisora atrayendo a la neurona receptora, a este proceso se le denomina sinapsis, por 

lo que se van formando una serie de redes neuronales. 

Desde el punto de vista de la inteligencia artificial una red neuronal es un procesador, 

propenso a almacenar experiencia y permitir el uso de ésta, por lo que su tarea es 

imitar la est.ructura y forma de t.rabajo del sistema nervioso humano por medio de 

modelos matemáticos, que permiten llevar acabo la función del aprendizaje. 
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LOH Hi~I,PlTlaH hiol()gi(;()~ oln-'ct'lI la IJoHihilidad {lp {liHPr-m.r sisl,t'm:i.'-; illl,t'ligt'lIl.p~. 1I{) 

nXliüewn modelos de rderencb y se desem¡x:üan exil.osanwme (:n presencia de 

illcertidumbre: aprenden a realizar taren,;; ~' se adaptan eun fncilidml a ambiente;; de 

CUTILiTlua PVUllll.,il:lll. 

Sp die", CjIIP 1111 slSlpma {liJe !.lenp la ciJ.pa.('idad dp ;J.prendpr si ést.e adqlilprp ,v procesi~ 

illfonnadóll aceren dc ;;u (\cscnrpeüo y (Id ambicnte qllc lo rodea, para mejorar dicho 

det:leHlper-IU, e~ lltCe~ario llevar a cabu tlll l)]'UC~O de entl'erlamieTlt.u. 

Dt'S{lp IIlI PlllIl,1l dp visl,a hilll(I:-\'i("o la cpllllH. (jllP t'S la jll'ill("ijlallllli{lad dp los ~i~LplTla~ 

biológicos. por lo que en lIn orden consecuente se encuentran bs neuronas 

l'I.vrCH'lltaIH.lu ci]ulll,;; que ~un el COlllj)ollcntc b{k'ko dd ~i;;WllW neI'viOl:lu, incluycndu 

al (·t'l'pl)l"o, 1m; IJarl,t'S Jll'ill("iJl:·dp~ dp la~ IIPIII'Olla~ HUI I:·~~ dt'[I(lriLa~, t'1 CllPI'J)() dp la 

cduta o soma y el axón. 

En la figm'a :1.1, se nl1le~tra un c:sqUClllf\ de bs ].KlHC:S de 11lla neurona biológicf\ estfÍ. 

('()TIljJllP>iLa por 1111 CIlt'I'pO ct'lltlal' o SOllla, cOlll'o['[]lado por nUllill("a.(:iOlIP~ lIaTlladaH 

dendritas, Cjll(' acu'lan (~(mm un canal de (:nuada de las scüak" pu)\'enicnl,cs del 

exterior haci8 la neUI'ona. En el soma tmnbión existe una fibra tubular denominada 
axón (jIIP i.cI.t'lil. como Iln I:anid ¡\p ~alida, pi cllal sllplp mmificarse CPI"Ci. ¡\p Sil exl.rpmo. 

El espacio entre do~ neUl"onas vednrlS se denomina sinapsis (Dertona, JOlJ:i). 

Sinapsis 

Sinapsis Dendritas 
Axon 

Axon 

~ Soma Soma 
Dendritas 

Sinapsis 

Púgirli! 11:3 



Las redes neuronales artificiales son aproxmmClOnes matemáticas no lineales a la 

forma en que funciona el cerebro; por lo tanto no debcn compararse directamentc 

ni confundir los principios que fundamentan el funcionamiento de las redes 

neuronales c1rtificiales y el cerebro, ni pensar que las redes neuronales se basan 

únicamente en las redes biológicas ya que sólo emulan en una parte muy simple el 

funcionamiento del ccrebro humano (Camargo, 2016), pcro cs importantc considerar 

que las rcdes biológicas son generadoras de procesos ncurobiológicos en que sc 

establecen relaciones de complejidad muy alta. 

Estos irllpulsos se transnüten cuando UIla neurona sensorial recibe un estÍrllulo 

externo, gracias a las dendritas transportándolas a su núcleo el cual se encuentra 

dentro del soma, en este lugar es procesada y es enviada al citoplasma al axón, esta 

rcpresenta una prolongación del soma neuronal rccubicrta por una o más células dc 

Sellann, produciendo o no mielirm. 

En térrninos nu:üeIlláticos la idea, de Illodela,r UIla, red es extraer cOlnbinaciones 

lineales a un conjunto de datos determinados en una relación y considerarlas como 

modelos nuevos y así encontrar cómo modelar nuestras variables en función de la 

información de entrada. 

El poder dc cómputo dc una red ncuronal artificial deriva scgún (Simón Haykin, 

1994), primero de su estructura distribuida masivamente en paralelo y segundo, de 

su capacidad de aprender y por tanto genemli7.ar, entendiendo por generali7.ar la 

capacidad de una red neuronal de producir salidas aceptables para entradas no 

presentadas durante el cntrenamiento el cual es considcrado como el aprcndhajc. 

Estas dos capacidades dc la red ncuronal son para procesar información quc hace 

posible que la red neuronal resuelva problemas aplicados en su mayoría a la industria 

produciendo un aumento significativo en la producción, mejorando incluso la calidad 

o la creación dc nucvos productos en el mercado. 

3.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Su inicio se remota en los 40's con la llegada de los primeras computadoras, es en 

este momento que surgen los primeros prototipos y un gran interós de reproducir de 

forma artificial el comportamiento del cerebro humano de manera particular el 

funcionamiento de una neurona, relacionándola con la computadora mediante los 

procesadores de información, aunque éstos últimos es más veloz que una neurona, 

nuestro cerebro tiene la capa,ciclad de tornar decisiones en un problcrna ele 

reconocimientos de patrones diversos (Rodríguez, 2016). 
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Este tipo de redes tratan de extraer las capacidades del cerebro para resolver ciertos 

problemas complejos como son: visión, reconocimiento de patrones y control moto 

sensorial (Sánche7, y Alanís, 2006). 

La neurona es la unidad de proceso de información fundamental en una red neuronal 

(Haykin, 1999). En la figura 3.2 se muestra el modelo de una neurona; éste es el 

elemento básico de una red neuronal artificial. 

Los sistemas artificiales pretenden simular tres factores del sistema nervIOso: 

paralelismo de cálculo, memoria distribuida, adaptabilidad (Luna, 2010). 

Como antes se dijo d uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituye 

una nueva línea de trabajo, que excede la capacidad de predicción de los métodos 

convencionales. La ventaja de esta técnica es que no requiere que todos los 

parámetros y las relaciones entre ellos sean especificados explícitamente. 

En las redes neuronales artificiales existe una capa de entrada encargada de recibir 

la información dd exterior, seguida de una serie de capas ocultas en la parte 

intermedia encargadas de realizar el trabajo de la red y finalhadas por capas de 

salida que proporcionan el resultado del trabajo de la red al exterior. 

Una red neuronal se encuentra conforrlla,da, por un deterrninado nlllnero de neuronas 

las cuales se encuentran interconectadas y arregladas en capas, ingresando por una 

capa de entrada a tl'f1VÓS de UIla capa oculta y salen por una capa de salida. 

Se le denomina como capa o nivel a un gTUpO de neuronas cuyas entradas provienen 

dd mismo origen y cuyas salidas se dirigen al mismo destino. 

Según Sánchez et al Alanís (2006) en el modelo de una neurona presentado en la 

Figura 3.2 se pueden identificar los siguientes elementos: 
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S inapsis 
X, 

Cuerpo celular 

x, 
Axón 

W jj • y, 
Entradas Xj 

Sal ida 

8 

dentritas 
umbral 

Enlaces de conexi6n: 1'~lce(.lWIl el pfl¡:x:,1 de I(IS conexiOIlC", j)¡"l.l"(¡llldl'iz·adu.~ jX)1' los 

jX"'c,,", ~illúptic.o~ IVn ;, en done]':' el pe",,) dc la eone.xi6n equivnle a In lucl'ZfI o dedi"idad 

de la ~in{¡p~i8, el prim er subíll(Jiee eorreS¡X>lld e fl la neurOllfl nx:ept.ora mient.n~~ qll(, 

d ~('gundo ~ubíndic.(' corresponde a la nCllrOlla emisora. Si w,,;>O, en tonee~ b eonexión 

es exdt.udora, ~i ,""<0, la eOllCxión es in hibidorn_ 

PeijU~ ijill~l.l-'Lku~: De/1m' la hlcr:<'<l dc Ulla CUlICXlUll siuúr->Lka cJ.llrc dus llCllWllas. 

P ucden ~c'r cxciLadorcs (> jllhibidorc~, 'l.dquÍl'knc\o valorc", POSÜiv03 {cxciLador) o 
nc¡.-;nLhos (inhibidOl') o sinwlcmcme ccw no gencHlllc\o (,xistenda en In comwücü(,ión 

('lllrC un pnl' de ncw'olli~S_ Lü l'c-d eknúü lInd sCl'k de <\iU8ks en los pc;;os simir->licos 
paru que ésta. !'.en Ca.j)fl7 de Mnptnrsr: fl Cl1nlquier ent.orno y reu limr unu dct.crminuda 

Figmn :3,:, COllc"ion,," de n,,-roalirncm,)('ión (Curiárcz, 2(~15), 



Función de propagación o de red (Sumador (L:)): Se encarga de sumar los 

componentes de hh~ señales de entrada multiplicadas por Wnj, es decir, de hh~ entradfh~ 

multiplicadas por el peso o valor de las conexiones. 

Función de activación (<1». Equivale a una transformación no líneal, es una de las 

características principales de las neuronas, definiendo el comportamiento de la misma 

neurona, clasificándose en diversos tipos de funciones , en donde se calcula el nivel o 

estado de activación de la neurona en función de la entrada total. 

e Umbral: Es el encargado de desplazar la entrada ¡ . 

Salida: Es la encargada de calcular el valor de salida de la neurona mediante una 

función de activación, además de representar un elemento que contribuye a la entrada 

de otro. En general se utiliza la función identidad. 

Un elemento contribuye a la entrada de otro en función del producto de su grado de 

activación por el peso de su conexión existe la posibilidad de establecer conexiones 

de retroalimentación que básicamente trabajan con el grado de activación previo al 

elemento en cuestión 

En la tabla 3.1 se muestra la comparación de hhS partes en una red biológica y una 

red artificial. 

Dendrita Entrada 

Axon Salida 

Peso 

Reacción . en la célula Función de activación 
Tabla :~tl Comparación entre UIla red Biolúgiea y UIla red Artificial. 

3.5 PERCEPTRÓN 

El modelo original del perceptrón consistía en tres capas, las cuales se conectaban 

además por un conjunto de conexiones con asignación al azar. Con el paso del tiempo 

estuvo conformado por dos capas, una de entrada encargada de recibir la información 

de manera binaria y una de salida 

El tipo de función de activación es del tipo escalón regido por un algoritmo de 

entrenamiento, basado en la corrección de errores, ajustando los pesos, con el fin de 

optimizar el error producido por la red. 
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Según Sánchez et al Alanís, (2006) la descripción de las ventajas de las redes 

neuronales artificiales corresponde a la Tabla 3.2: 

Transformación entrada-salida 

Adaptabilidad 

Tolerancia a fallas 

Uniformidad en el análisis y diseño 

Analogía con las redes biológicas 

procesador neuronal es 

no lineal v . , por 

la red neuronal también. 

El proceso de aprendhaje consiste 

básicHJnente en presentar a la, red un 

ejemplo y modificar sus pesos 

sinápticos de acuerdo con su respuesta. 

Aprende, por lo tanto, una 

transforrnación entrada, (J, salida 

La red tiene la capacidad de 

sus aun en 

adaptar 

real. 

Debido a la interconexión, la falla de 

un procesador no altera scrialllcntc la 

Esto permite garantizar características 

Esto permite la utilización mutua del 

conocimiento de las dos áreas 
Tabla 3.2 Ventajas de las redes neuronales (:l\,fodificado de Sánche7, y Alanís, 2006). 

3.6 MODELO MATEMÁTICO 

En términos matemáticos, es posible describir la neurona n de la Figura 3.2 por el 

siguiente sistema de ecuaciones (3.1) y (3.2) 

(3.1 ) 

(3.2) 

Donde XL X2, ... , Xlii son la.'S señales de entrada: Vllll, Vl1l 2, ... Vlmll son los pesos Sillápticos 

de la neurona n; Un es la combinación lineal de hhS entradas ponderadas pOI' los pesos 

sinápticos; b" es la polarización o umbral; <1>(.) es la función de activación; y 

finalmente, y" es la señal de salida de la neurona. 
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La polarización es un parámetro externo de la neurona n, pero es posible considerarla 

como partc dc las scíialcs dc cntrada, dc tal forma quc si sc combina (3.3) y (3.4) sc 

tiene 

(3.3) 

(3.4) 

A Vn sc le dcnomina pof,cncial dc activación. En la ccuación (3.3) se ha agrcgado una 

nueva sinapsis. Su entrada, es: 

X o = +1 

y el peso correspondiente: 

Es dcnominada función de activación aquclla quc calcula la activación dc la unidad 

en función de la entrada total y la activación previa. Los tipos de función más 

empleados son: la función escalón, función lineal y la función sigmoideo 

Al existir una función de activación debe requerir una función de salida, la cual es 

representada por la función identidad para que la salida de la unidad de procesado 

sea idéntica a su nivel de activación. 

3.7 TIPOS DE FUNCIONES DE ACTIVACIÓN 

Son dcnotadas por (jJ(vn ), defincn la salida dc la ncurona cn función del pof,cncial dc 

activación v. Se incluyen tres de los tipos básicos de las funciones de activación. 

La función de activación es la que define finalmente la salida de la neurona. Las 

funciones de activación más usuales son las siguientes según Sanchéz (2004): 

• Función Lineal 

• Función Escalón 

• Función Lineal a tramos 

• Fúnción Sigmoidea 

• Función Gaussiana 

• Función Sinusoidal 

• Función de Base Radial 
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En la figura 3.4 se describen los tipos de funciones de activación en las redes 

neuronales artificiales, los nodos son la.<;; neurona,,') y la,';; conexiones representan la.<;; 

sinapsis (tendencÍéh"J }'T pesos). Las funciones de transferencia serían los C),xones y la 

jerarquía está definida por las capas de entrada y salida y ocultas (Luna, 2010). 

Función Rango Gráfica 

Lineal ~(vn)V 
cp(vn) = vn [-00, +00] 

/ Vn 

Escalón cp(vn) sign(vn) [ 1,+1] !p( vn) 

cp(vn) = H(vn) [0, +1] 
Vn 

Lineal a trarnos <p(vn ) V, ¡ -l,s; Vn <-1 [-1, +1] , 
cp(vn) = vwsí + 1:::; vn :::;-l ./ Vn +l,sí vn > +1 

Sigmoidea 1 [O, +1] !p( vn) 

Ií cp(vn) = 1 + e Vn [-1, +1] 
cp(vn) = tgh(vn) Vn 

) 

Gaussiana 

2p cp(vn) = Ae-BVn' [O, +1] 

Vn 

Sinusoidal f\ ~(V/ cp(vn) = Asen(úJvn + <p) [-1, +1] ~ f\ 
JV Vt 

Figura 3.4 Tipos de funciones de activación (modificado de Gutiérrez, 20(5). 

3.7.1 FUNCIÓN LINEAL 

Según Sánchez (2004) La función lineal produce una salida modulada linealmente 

para las entradas x descritas por la siguiente ecuación cp(vn) = Vn (Figura 3.5). 

En las neuronas con función mixta si la suma de las señales de entrada es menor que 

un límite inferior, la activación se define como O (ó 1). Si dicha suma es mayor o 
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igual que el límite superior, entonces la activación es 1. Si la surna de entrada está 

comprendida entre arnbos límites, la activación se define corno una función lineal de 

suma de las señales de entrada (Gutiérre7" 2005). 

",--------,---------,---------.---------,--------,-------~ 

05 

<p(Vn ) 

<5 

., 

""-------~--------____'cc-------~--------_":_--------~------~ V n 
'-' 

_1.5 ." ., <., o., 

Figura :1.5 Función lineal (Sánchez, 2004). 

3.7.2 FUNCIÓN LINEAL A TRAMOS 

Para este tipo de función, presentada en la Figura 3.6, se tiene: 

. , .,. 

1 
1 v > +- 2 

1 1 
V + - > v-

2 2 
1 

O V <-- 2 

,. 

,,/ 
/ 

.. 
.,. 

., 

.,. 

(3.7) 

, ,. 

Figura 3.6 Función lineal a tramos 

, 
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3.7.3 FUNCIÓN ESCALÓN O UMlIRAL 

Pa,ra estp Lipo de [unción de activHx:ión, presenLada en la ecuación 3.5 se Lipllt< 

{
l si v > O 

<pe Vn ) O si v :( O (3.5) 

Correspondientemente, la salida de la neurona n empleando est.a función de 

activación queda expresada en la ecuación :1.6 corno: 

{
l si vn ;:::: O 

Yn O si vn < O (3.0) 

Donde el factor de ampliación dentro de la región de operación se supone igual a la 

unidad (Figura 3.7). 

, 
, 
, 

o 

, 
, 

, ., 
." ., o " " 

< 

, 
, 

5 

o 

o 5 

., 

, , 
." ., , o .. 

Figura :3.7 Función Escalón o Lmbral (S,111chez, 200'1). 

3.7.4 FUNCIÓN SIGMOIDAL 

" " 

Est.a, es 1a función más comúnmente utili~a.cla. en redes neuronales artificia.les. Es 

estricta.mente creciente, con 1111 comportamiento a,sinl.{¡tico. Un ejemplo es la función 

sigmoidal es la función logística, R. es el p<1rámetro q \le determina la pendient.e de h:l 

función sigmoidal (Figura 3.8). 

(:l.S) 
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o., 

o., 

o., 

<r(v,,) o., 

o., 

o .. 

o., 

o., 

o., 

o 

o 

FigUIa :.U; [<unción Sigmoidal (Só,nchc:l, 2()()4). 

Las funciones de activación hasta aquí dc'Scritas toman valores en el intervalo cerrado 

[0,1]. Sin 8rnbargo 1ambiÁt1 SR j)lIpdp j)prmitir qllP ésl.as tomAn valorAS Pll p1 inLprvaln 

cerrado (-1,1), en este caso la fUllción sigmoidal queda definida (Figura :3.9) como: 

(3.9) 

o .• 

I'igma :3.9 [unción Tangcm.c Hiper bólica. 
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3.7.5 FUNCiÓN GAUSSIANA 

c:.)rr"",, ¡: .:,nd~ a un~ función radi,, 1 (simf,(ri('" en ~ I Ol'igen) que I'~q ui ~"e un v~lot' de 

y¡u.;am:a v>1J 1'''1'1' (""-¡l(:t"lÜ'tt' d idlil hmciólL ,¡"finicb ,,)nLO: (S¡;.nd,,,,,, 2(j(j·f:¡ 

(l'igum :1.10). 

(:.1.10) 

1\ 
" 
" 
" 
" 
" , .. 
" 
" J \ ,. , 
, , , , • , , , , , 

" 
:1.7.(; FUNCIÓN DE nASE RADIAL 

La<, 11uí, hahil,wJ.!"" "011 IUllá!mc;; ¡;a,,,,,iaua, Ul! l1l()llÓVlIlil<' d()1J(](o (J ,ldüJ(' 1" 

aud:wm, akil.l.L~il.l.Ldo su má:i.luw valo!' h fLuldón c.Lwndü h l)!llmda c.or!'cspolldc (, 
r~m ",,"~~i,',n (:J, \ j (Simrhn. 21):)41_ 

g(x)=exp(- ,~:,) (U l ) 

I ' :~ de v i, ,,1 imlx"'t~nc-ia d~nnir I~ ;<.n\uiloc.lum d~ una red n~lIr(,n"l, por lo que. 1" 

nr,o/l.lli7,,,,ióll Y <1i"l~·",i('.ión d~ 1>)." npl1mmlh ¡]Plltr() d~ 111"1. rwl lW\lr<mal ;..¡; dpnomiml 



topología, y viene dada por el número de capas, la cantidad de neuronas por capa, y 

el tipo dc concxión cntrc ncuronas (Bcrtona, 2005) (Figura 3.11). 

El concepto matemático de GRAFO consiste en un conjunto de nodos, que 

interactúan con un conjunto de conexiones establecidas entre ellos, en donde se 

describe la arquitectura del sistema y proporciona los canales por los que puede 

ejecutarse su dinámica (Luna, 2010). 

Figura ::!.ll Ejemplo de una Arquitectura de una red neuronal 

3.8.1 REDES NEURONALES UNICAP A 

Sc cncucntran organihadas por capas, cn dondc un cjcmplo dc cllo la capa dc cntrada 

sc conccta directamcntc a la capa de ncuronas dc salida por medio dc las sinapsis, sc 

le denomina unicapa porque solo tiene una capa con nodos computacionales; para 

csta designación no se toma en cucnta la capa que contienc los nodos de cntrada 

(Figura 3.12). 

Capas de 
entrada 

Capas de 
salida 
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Figura :3.12 Red neuronal unicapa (Sánche~ ct al Alanís, 2006) 

3.8.2 REDES NEURONALES MUL TICAP A 

Se distinguen por tener una o más capas de neuronas las cuales sc cncuentran ocultas . 

Estas se encuentran totalmente conectadas a todos los otros nodos en la siguiente 

capa. Si alguna de éstas falta se dice que la red estú parcialmente conectada (Figura 

3.13). 

Capa de 
entrada 

Capa 
oculta 

Capa de 
salida 

Figura :l.1:3 Red neuronal Mu ltieapa (Sánc:hez et al Alanís, 2(06). 

3.8.3 REDES NEURONALES RECURRENTES 

Las redes neuronales recurrentes constan de un lazo de retroalimentación. También 

llamadas Redes N (mronales recurrentes, estos sistemas son sistClna,~ dinámicos. 

Donde un nuevo patrón de entrada es presentado y la salida de la neurona es 

calculada. Usando los caminos que se forman entre hh~ conexiones las entrad,h~ para 

cada neurona son modificadas lo cual permite a la red entrar en un nuevo estado 

(Figura 3.14, F igura 3.15) (Sánche?', 2014) . 
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~ y 
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Figura. 3.14 Red neuronal recurrente sin auto lazos (Sánchcz ct al Alanís, 2006). 

Salida 

Entrada { 

Figura. 3.15 Red neuronal recurrente con IlfmrOIl('I .. "i ocultas (Sánchez et al Alanís, 20(6). 

3.9 APRENDIZAJE DE LAS NEURONAS 

Durante la etapa de desarrollo de un ser vivo, el cerebro evoluciona de manera que 

muchas cualidades del ser humano no son innatas por lo que necesita información 

proporcionada de sus sensores (Martín, 2010). 

El proceso de aprendizaje busca un conjunto de pesos que permitan a la red 

desmrollar correctamente una determinada ejecución, por lo que representa un ciclo 

de manera iterativa, hasta alcanzar un nivel de operación adecuado (Bertona, 2005). 

Página I :l7 



Gracias a la gTan contribución de Hebb, éste ayudó en la descripción entre la 

intcrrelación entrc la neurona quc lleva al cabo durantc el aprcndhajc. Las redcs 

neuronales tienen allnenos tres cOlnpouentes esenciales: La, neurona" nodo () eleIllellto 

de procesamiento (PE), el peso de conexión. 

El aprendizaje es un proceso por el cual diversos parámetros se adaptan, 

interactuando con el medio de manera continua, estimulándose para ajustar una serie 

de parámetros quc finalmcntc generan rcspucsta (Sánchcz y Alanís, 2006). 

El aprcIHihajc cs un atributo dc gran import.ancia en las rcdcs neuronales quc sc 

genera cuando los patrones de activación son reiterados, las conexiones neuronales 

sufren reestructuraciones haciéndolas más fuertes o débiles, por lo que este proceso 

requiere de ciertos modelos con señales de entrada junto señales de salida, por lo que 

el conocimiento de un individuo se ve relacionado con este tipo de conexiones, por lo 

quc la rcpetición jucga un papel import.antc al momento dc realLmr una t.arca cn 

específico, la figura, 3.1 rnuestra la secuencia de proceso que seguirnos pé1D.:l, la, 
generación de los archivos que contienen las señales de entrada y de salida para el 

cntrcnamicnt.o dc la red (Estrada,2003; Rodrígucz, 2009). 

Para que pueda llevarse a cabo el aprendizaje es necesano la ejecución de tres 

proccsos cerebrales llamados disposit.ivos básicos del aprcndizajc: La atención, 

IllOtÍvH,ción ~y la Illellloria, percepción, HsirnilH,ción ~y H,COlllodH,ción del lluevo 

aprendizaje. 

Las redes neuronales están entrenados pé1I'a, no progn:1Illa,rse, ellas aprenden 

generalizan, a comparación de las redes artificiales que se basan en algoritmos 

matcmáticos tales como rcgresión o th:nicas cstadísticas ayudan cn el mcdio biológico 

y psicológico. 

El reconocimiento de un mayor número de patrones en conjunto con un determinado 

número de neuronas conectadas en una red produce un error mínimo. 

Los humanos utilizamos variables lingüísticas para razonar y tomar decisiones. La 

inteligencia artificial convencional t.rata de imitar est.e proceso a t.ravés de reglas 

simbólicas, que son estructuradas en bases de conocimiento (Luna, 2010). 

El conocimiento se refiere a: Información acumulada o aquellos modelos o 

procedimientos, utilizados para interpretar y predecir y responder apropiadamente a 

estímulos del medio ambiente por medio del aprendizaje, compatible en el mundo 

real. 
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Una regla de vital importancia en el aprendizaje aplicado a redes neuronales es 

conocer cómo se modifican los valores de los pesos, esto se hace cuando se pretende 

que la red aprenda llueva illfoIlnación, éstas se clasifican en aprendihHje supervisado 

y aprendi7,aje no supervisado, la diferencia entre los dos tipos estriba en la existencia 

o no de un agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la 

red. 

3.9.1 REDES CON APRENDIZAJE SUPERVISADO 

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza 

mediante un entrenamiento cont.rolado por un agente externo (supervisor, maest.ro) 

que determina la respuesta que debería genera;¡' la red a partir de una entrada 

determinada. El supervisor comprueba la salida de la red y en el caso de que ésta no 

coincida con la deseada, se procedería a modificar los pesos de las conexiones, con el 

fin de conseguir que la salida así obtenida se aproxime a la deseada. 

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, t.res formas de llevarlo a 

cabo que dan lugar a los siguientes aprendi7,ajes supervisados: 

• Aprendizaje por corrección de error 

• Aprendizaje por esfuer7,o 

• Aprendizaje estocástico 

3.9.2 REDES CON APRENDIZAJE NO SUPERVISADO 

Las redes con aprendLmje no supervisado (t.ambién conocido como aut.o supervisado) 

no requieren influencia, externa para é~justH,r los pesos de las conexiones entre sus 

neuronas. La red no recibe ninguna información por parte del entorno que le indique 

si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o no correcta; por 

ello, suele decirse que estas redes son capaces de aut.o organizarse. 

Est.as redes deben encontrar las características, regularidades, correlaciones o 

categorías que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada. 

Puesto que no hay un supervisor que indique a la red la respuesta que debe generar 

ante una entrada concreta, cabría preguntarse precisamente por lo que la red genera 

en estos casos. Existen varias posibilida.des en cuanto a la interpretación de la salida. 

de estas redes, que dependen de su estructura y del algoritmo de aprendizaje 

empleado. 

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen 

considerar dos t.ipos que dan lugar a los siguient.es aprendizajes: 
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• Aprendizaje Hebbiano 

• Aprendizaje competitivo y coopcrativo 

3.10 llACKPROPAGATION 

En 1986, Rumelhmt, Hinton y \Villiams, basándose en los trabajos de otros 

investigadores formalizaron un método para que una red neuronal aprendiera la 

asociación que existe entre los patrones de entrada a la misma y las clases 

corrcspondicntes, utilizando más niveles dc ncuronas quc los quc utilizó Roscnblatt 

pa;ra desarrollar el perceptrón. 

Este rnétodo, cOllocido en general COIno backpropagatioIl (Propagación del error hacia 

atrás), se utiliza en redes con más de dos capas de células. 

En una red Ba,ckpropagatioIl existe UIla, capa de entrada con I1 neuronas y UIla, capa 

de salida m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas, dividiéndose 

cn dos fascs: En la primcra fase el patrón dc entrada cs prcscntado a la rcd y 

propagado a través de las capas hasta a la capa de salida, obtenidos los valores de 

salida esperada pa;ra así obtener el error. Generalmente, la función utili7,ada será del 

tipo sigmoidaL 

El funcionamiento de la red backpropagation consiste en el aprendizaje de un 

conjunto predefinido dc parcs dc cntradas-salidas dadas, se gencra un patrón dc 

entradas a la red, en la qnc se espera UIla respuesta o salida, se COlUpal'an con los 

valores esperados y se logra calcula;r un error general, transmitido de la capa de salida 

hacia capas previas, generando un porcentaje de error en aquellas capas previas, por 

lo que cada neurona ajustará el peso sináptico de cada una de sus entradas para 

minimizar cstc crror, convirticndo los nucvos pesos sinápticos cn datos de entrada y 

produciendo una nueva salida general de la red, comparándola con los resultados 

deseados se repite el proceso hasta obtener el mínimo error (Rodríguez, 2016). 

En el algoritmo en el perceptrón multicapa se van adaptando todos los parámetros 

de la red neuronal artificial, por lo que el tipo de entrenamiento que sigue este tipo 

de red es asociado a un aprenclbmje supervisa.do. El aprenclbmje de la red se a.dquiere 

como un problema de minimización de una determinada función de error, mostrada 

en la ecuación 3.2, denominado Error Cuadrático Medio (Bertona, 2005). 

E = ;L~=l e(n) (3.12) 
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En la figura 3.16 a nledida que transcurre el proceso de aprendizaje se obtienen varios 

InÍninlOS sobre el conjunto de evaluación, se deja que el proceso ele aprendizaje avance 

hasLa alcanzar el error razonable (BerLona, 2(05). 

La figura 3.17 muestra una situación ideali"ada de lo dicho anteriormente. En la 

nÜSlna se observa que en un eleLerrnlnaelo punto la red cOlnlen:¿a a perder capacidad 

de generali:¿ación COlno consecuencia elel sobre aprendizaje de los patrones de 

entrellanliento. 

Error 

Error 

I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 

Error en test 

\ , ... ------------_. 
I " 
I ' 
\ ' 
\ ' 
\ / 
'\ " 

' ...... 1 " v 

I 

Error en aprendizaje 

Error de general ización mínimo Iteraciones 

Situación idealizada 

Figura. :3.16 Iteraciones vs Error (Bertona" 2005). 

,-, , , 
I , , , 

" , , \ f 

" : , "'-_ ... 
Error en test 

Error en 

Iteraciones 

Figllfa :~.17 Iteraciones vs Error (BertOlm, 20(5). 
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La capacidad de aprendizaje que tiene este tipo de red es una característica 

Ílnportantc, para generar salida.';; satisfactoria",> a entrada".;; quc el sistclna no ha visto 

nunca en su fase de entrenamiento, por lo que en la tabla 3.3 se muestran las 

principales características de la red Backpropagatioll (Sánchez, 2004). 

En ocasiones la pérdida de capacidad de generali7.ación se produce por el uso excesivo 

de neuronas ocultas en la red neuronal. Esto hace que la red tienda a ajustar con 

mucha exactitud los patrones de entrenamiento, evitando que la red extraiga las 

características del conjunto. Este problema se ve agravado cuando los patrones de 

entrenamiento poseen ruido, ya que la red ajusta también el ruido de los misIllos. La 

causa más común de la pérdida de capacidad de generalización es el sobre 

aprendizaje. Esto sucede cuando la cantidad de ciclos de entrenamientos tiende a ser 

muy alta. Se observa que la respuesta de la red a los patrones de entrenamiento es 

muy buena mientras que la respuesta a nuevos patrones tiende a ser muy pobre. Al 

aumentar el número de ciclos la red tiende a sobre ajustar la respuesta a los patrones 

de cntrcnalnicnto, a expensa.';; de una rnenor capacidad de gcncralhación. 

fcedforward 

Mecanismo de 

Tipo de é1f3ocÍación entre la, inforrna,ción Heteroa,SOH,cicüiva 

de entrada salida 

Forma de representación 

inforrna,ción de entra salida 

de la Analógica 

Tabla :3.:3 Características de la red I3ackpropagation (Sánchez. 2004). 

En la figura 3.18 se muestra la representación del método de Dackpropagatión, 

mostrando corno primer paso la propagadon hacia delante, corno segundo paso 

caleula el error, para finalmente efectuar una propagación hacia atraso 
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CAPÍTULO 4 METODOLOGÍA 

En este capítulo se hace una descripción de la metodología empleada para obtener 

las mejores entradas en la red neuronal en las curvas de datos selccionados, esto con 

la finalidad de minimLmr el error y obtener el mejor resultado en la predicción de 

propiedades petrofísicas a partir de los registros geofísicos de p07,OS; por lo cual, es 

fundamental definir el conjunto de datos para llevar a cabo la etapa de generación 

de estrategias de entrenamiento, de validación y de pruebas. En la figura 4.1 se 

muestran las etapas correspondientes en la aplicación de dicha metodología con la 

estrategia, de aplicación en una red neuronal y COlllO sigue: 

• Recopilación de datos 

• Clasificación de datos 

• Control ele calielael ele los registros geofísicos ele pozos 

• Análisis de la correlación entre variables petrofísicas (análisis de clústeres) con 

cTossplots 

• Selección de los datos petrofísicos de entrada 

• Proceso ele Normalización ele los elatos 

• Creación de la Red N enronal Artificial 

• Entrenamiento de la red neuronal 

• Validación de la red neuronal 

• Archivo ele saliela (Proceso ele elenormalización ele los elatos) 

• Comprobación ele la curva preelicha con electrofacies 

• Evaluación de Pctrofísica de formaciones 

Cada 11110 de estos pasos plasmados en el ±lujo de trabajo es de vital importancia 

para la resolución de la problemática planteada, la optimi7,aóón, resumiendo los 

aspectos más relevantes en combinación como son: el número ele neuronas, la 

función ele activación y los pesos sinápticos integTaelos por un tipo ele topología 

de red neuronal artificial. 

Página I 44 



4.1 

4.2 Clasificaci6n 

4.3 

4.4 

4.5 

Proceso de 
4 .6 "m,""li,~ ió" 

4.7 

4.8 

V,tlidru:¡óu del/! 
4.9 nxl n~'urou"l 

4.10 

4.11 

fln lfidnl 

I 
ArclLl,,,oo...w.. 
(lJ~rn~""lz"d¡jD 

d~!no -iAI .... ) 

4 .12 _ 

Pet_ 

Figura 4.1 Diagrmna de flujo de la secuencia de proceso para el entrenanlient.o de la red (lllodificado 

de Estrada, 2003). 
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4.1 RECOPILACIÓN Y ANÁLISIS DE DATOS 

Como primera etapa en la predicción de curvas aplicando el uso de redes neuronales 

se lleva a cabo el proceso de recabar toda la información necesaria acerca de la zona 

de estudio, para esta metodología emplearemos el uso de registros geofísicos de pozos 

en donde se lleva a cabo el proceso de administrar, clasificar y anali7,ar los datos para 

reconocer patrones y detectar formas simples comprando la veracidad de los mismos 

validándola con: los propios registros geofísicos, información litológica, datos de 

núcleos, encabezados y secciones sísmicas (Estrada, 2003; Gutiérrez, 2005). 

En la tabla 4.1 siguiente se muestra un ejemplo de clasificación de la información de 

los registros geofísicos de pozos donde podernos observar que en algunos casos se 

presentan P07;()S con intervalos ausentes, para lo cual es necesaria la, aplicación de 

algún tipo ele reconstrucción ele curvas, en este caso el uso ele reeles neuronales 

artificiales. 

Registro Pozo 1 Pozo 2 Pozo 3 Pozo 4 Pozo 5 Pozo 6 Pozo 7 

Log 1 

Log 2 

Log 3 

Log 4 

Log 5 

Log 6 

Log 7 

Log 8 

Log 9 

Log 10 

Log 11 

Log n 

Simbología 

ltegistr"ado 

Ausente 

Tabla 4.1 Ejemplo de recopilación de datos con base en los registros geofísicos de pozos (Gutiérrcz, 

2(05). 
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4.2 CONTROL DE CALIDAD DE LOS REGISTROS 

Al efectuar esta etapa los registros de pozos son sometidos a un estudio de control 

calidad verificando la veracidad de los datos, si se encuentran en buenas condiciones, 

observar que la respuesta de cada registro corresponda a la de los demás registros 

del pozo verificando que las escalas hori7,cmtales y verticales sean las correctas, 

comprobar que todos los registros estén en profundidad y no exista un desfasamiento, 

revisar la información de los encabezados de los registros y efectuar la veracidad de 

los rnisrnos (Gutiérrez, 2(05) (Figura 4.2). 

I 

1 

I 
'tf I )¡l 

1 '1 { I {¡ 

I,t } I 

- l ~ ', ~ l' I .¿ 
{ 

. -.' rl l' I 
I ' I .t I 
I 

1 
I I l' TI ~ I 

1 

. 
1 z II ',1 '¡I 11! 

~ 1 r,..; <i ' , 
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Figura 4.2 Curvas de Registros Geofísicos de pows del pow A para el control de calidad. 
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4.3 CLASIFICACIÓN DE DATOS 

En esta etapa se busca eliminar aquellos datos que sean innecesarios, ya que pueden 

afectar el desarrollo de la investigación, por lo que durante en esta etapa estarán 

sometidos a un estudio de calidad comprobando su veracidad. 

En la tabla 4.2 se muestra la clasificación dd tipo de calidad que presenta cada po"o 

en buena, regular, mala o ausente, dependiendo del tipo de información proyectada 

en los registros geofísicos (Gutiérrez, 2(05). 

1'0"0 1 1'0"0 2 1'0"0 3 Pozo 4 

Tabla 4.2 Clasificación de los Hegistros Geofísicos de POí~OS de acuerdo a su calidad, (Gutiérre7" 

2005). 

Pozo n 
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4.4 ANÁLISIS DE CORRELACIÓN DE LOS CROSSPLOT 

El coeficiente de correlación es una medida de la asociación entre dos variables 

suponiendo la linealidad, pero el que usaremos en este proyecto es el coeficiente ele 

correlación de P ear;;on (Hamíre7" 2014) . ena vez calculado este el coeficiente de 
correlación es indispensable determinar si el valor obtenido mue;;tra que las variables 

petrofísic&'-i He encuentran relacionacla......,. 

"XY ( ) rXY = -- 4.1 
UXUy 

Los crossplots representan un medio gTáfico para corroborar la relación lineal entre 

(loH variablcH pctl'OfÚ.;iCélB, la figllra rnl lcstra }()s diagrarnrU"; elo dispoI'f.¡ión '1110 illlstra 

la dependencia positiva, negativa y la falta de dependencia (Estrada, 2(03). 

y •• y •• • • • • • • • • 
• •• •• • • • 

• • • • • • • •• • • • • • • • • • • • • • •• •• • • • • • • • • • • • • • • • • • • x x x 
a) Correlación positiva b) Correlación negat iva e) No Corre lación 

Figura 4.3 Distintos tipos de correlación de datos 

El coeficiente ele cOlTelaciún puede tornar valoreH en un rango de -1 eL l. Cuando el 

coeficiente es negativo o positivo se tiene una fuert e correlación) cuando su v<llor es 

O no exis\e asociación en\re x .Y ,Y (Estrada, 2(03) . 

En la fi gura 4.4 se !nuestra un crossplot representado con 3 variables en donde en el 
eje 7, se 111ucstra una escala de colores que se tonla C01110 referencia la profundidad. 
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,-----____________________________ -----,-!lI',¡~17.0 

~--~------~----------~------~--~[ 

Figura 4.4 Crossplot el eje 'Z está representado por la escala de colores la profundidad en metros. 

Mediante el análisis de correlación entre dos variables de una población analizando 

datos muestrales para saber el grado de asociación de los mismos porque el grado de 

correlación es definido como el coeficiente de correlación 

El análisis de crossplots se centra en buscar similitudes entre los datos de diferentes 

propiedades petrofísicas, con el fin de agruparlos y observar su correlación de manera 

conjunta. 

En la figura 4.5 podemos observar un análisis multicrossplot asociado como ejemplo 

a uno de los pozos en la zona de estudio, cabe destacar que las gráficas nmestran en 

el eje x de cada una de las propiedades pctrofísicas en contraste con el eje y. En la 

diagonal principal podernos observar las frecuencias asociadas los datos 

representativos de los pozos y cuya unidad de medida es expuesta en el eje de las 

abcisas. 
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4.5 MATRIZ DE CORRELACIÓN 

La matriz de correlación R es una matriz cuadrada n*n cuya diagonal principal 

presenta la unidad, es simétrica y está constituida por los coeficientes de 

correlación de cada pareja de las variables pctl'Ofísicas; en los elementos no diagonales 

(i,j), con un detenninante positivo y con valor rneno!' o igual éL 1, esto es pé1ra, llevar 

a cabo la selección de datos de entrada en la red neuronal artificial (Tabla 4.3). 

Lagl Log2 Log3 Log' LogIS tog6 Log. '1 Log8 Logn 
Lagl 1 IF1, IF IJ Ir' ~14 R21, IFw Ir' ~17 R" 18 R21n 

Log2 R2'1 1 R213 R"24 R2" R2]ti R2
17 R'228 R'22n 

Log3 R2J1 R2;J¿ 1 R"34 R2" R2:.W R2" R 2
38 R2;JlI 

Log4 R2 41 R24, R24J 1 R24, R240 R247 R" 48 R24n 

1.0gB R2 :;1 R2G2 R2
G3 R2,jG 1 R2G(j R2

G7 R2,j8 R2Gn 

Log6 R201 R2
ü¿ R2üJ R"ti4 R2" 1 R267 R 2

68 R2
0n 

Log7 R2 71 R2" R27J R 2
74 R2" R2(j(j 1 R"· r6 R27n 

Log8 R2 81 R282 R2
83 R 2

s4 R 2
80 R2:.Hi Ir' -87 1 R28n 

I.ogn R2
nl R2nL R2 nJ R2114 R 2

nG R 2
nti R2n7 R2

118 1 

Tabla. 4.3 Ejemplo de matriz de eorrelaciún de propiedadeH petrofísieas de las rocas. 

4.6 PROCESO DE NORMALIZACIÓN 

La selección de las señales de entradas y salidas son clasificadas en binarias sólo 

admiten dos valores posibles {0,1} o {-1,1} o continuas (analógicas) admiten valores 

en un rango de [-1,1]. 

Los datos deben nonnalharsc o cstandarharsc para que toda,';; la.<;; variables 

petrofísicas tengan una proporción entre sí, por lo que el proceso de norrnali7,ación es 

el mejor camino para llevar a cabo este objetivo. 

Para normalizar la información se ajustan los valores dentro de la unidad, aSl que 

todos los valores adquirirán un valor de O al, al aplicar este proceso se provee de un 

rango dc valorcs apropiados para el rcconocimicnto de patrones empicados por la 

TINA Cor110 se ilustra en la Figura 4.5. 

Según Gutiérrez (2005) la fórmula que permite normalizar valores que se encuentran 

entre [0,1], es: 
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Donde Xn es el valor de la variable x desde que n=l hasta n=N (N es el número total 

de muestras de la variable x), 

Xmin Es el valor mínimo establecido para la variable x, 

Xmax Es el valor máximo establecido para la variable x y 

X~ Es el valor normalLmdo del valor Xn 

En aquellos valores altos, la escala a utilhar será logarítrnica y su nonnalhación es: 

En la tabla 4.4 se muestra un ejemplo de los rangos de norrnalización que se deben 

identificar en cada uno de los registros y el tipo de normalización. 

ESCmin ESCrnax 1 Vmin Vlnax 

ESCmin ESCmax 2 Vmin Vmax 

ESCmin ESCmax 3 Vmin Vmax 

ESCmin ESCmax 4 Vmin Vmax 

ESCmin ESCmax n Vmin Vmax 
Tabla 4.4 Normali7,adón de registros (Gutiérre7" 2005). 

4.7 CREACIÓN DE LA RED 

El objetivo al seleccionar el tipo de R.NA que se utilizó, para llllClar la etapa de 

entrenamiento fue para localhar un conjunto de pesos sinápticos, en donde el 

aprendLmje permite que la red pueda llevar a cabo una serie de actividades en la 

ejecución de una detenninada ta,rea específica, lnediante la selección de un algoritrllo 

de entrenamiento y una topología dada; por lo que este proceso fue iterativo hasta 

alcanzar un nivel suficiente de operación, al proponer una función de error que 

permitiera a la red un correcto rendimiento en función de los pesos sinápticos. 

En esta etapa se determinó una serie de parámetros, que permiten crear una red 

idónea, mediante el uso de su topología, para resolver el problema en cuestión y 

obtener mejores resultados reproduciendo una cierta propiedad física (Ramírez, 

2014). 
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En la Tabla 4.5 se muestra qué para. la fase de creación de la red se necesitan de tres 

tipot\ de pozm;: 

Po~o 1 

Pozo 2 

Pozo 3 

Po:¿o de Es un archivo de enLrem-uniento generado con ba ... se en 

entrenarniento la infonnadón de •. c.~:.·.+.- ... 

Pozo de prueba Es un archivo que prueba el funcionamiento de la red 

durante la fa.3c de cntrcnanlicnto conteniendo, el 

mismo tipo de señal de entrada corno el de salida, que 

el archivo de entreuctlniento 

Pozo de Es un archivo que es utilizado para validar el 

validación fllllciollarniellto de la red, evaluando su capacidad de 

la red neuronal de . salidas verídicas 

Tabla 4.5 Caraetcrí~tica .. <; del pozo de cntrcnanücnto, de prueba }' de validación (!vlodificado de 

Est.rada, 200:3). 

Para llevar a cabo la selección de este tipo de pows es de vital importancia la 

correlación de loo regiHtros entre P0:¡'OH al tratar' encontrar el tipo de fonnación con 

la que se está trabajando, es de gran ayuda para identificar la litología y relacionar 

para tener <1f.,JTupadones, pretendiendo establecer y visualiL';ar la extensión lateral de 

la,,') fornladones que se requieran estudiar con las curvas propordonadas definiendo 

la geornetría del :yadrniento y que la illfonnadón de entrada sea la idónea. 

Definiendo estos tre8 tipos de pozos de un conjunto deterrninado, seleccionando 

aquello8 que posean la"" canLcterÍsticas idóneas panL llevar a cabo la etapa de 

entrenanüento cla8ificándolos en: Entrenanüento, Prueba, Validación, 

Validación/rcc(u18trucción (Tabla 4.6). 

f----j Entrenamiento 
Prueba 

Validación 

Validación I reconstrucción 

Ta bla 4.6 Ejemplo de Clasificación de curvas de acuerdo a su entrenamiento en la. red. 
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Despuós de la clasificación de los pozos se seleccionó el tipo de arquitectura de las 

redes nellronal(~"l :v s(~ det.erminm·on los números de ne11rona d(~ ent.rada., d número 

de neUrOlU"l..q ocultas, las neuronas de salida, la tasa de aprendizaje y el número 

meiximo de itcracioll(~s o C'pochs y finalment.e se (~stimó d valor dd error clladrá.t.ico 

medio. 

J\'Tcdiante la herramienta de \.latla.b® 101:> elementos de las redc1:> neuronale1:> 1:>on 

denominados: se tienen las enLradas (infJllI.s) , capas (18:\'"1':1',','), salidas (D/ltpUIS) , salidas 

deseadas (targcts) , mnbra1c1:> (bia.scs), iTl]Jutv.·cigl¡t (Pl~"01:> de la capa de entrada) , y 

finaJmenLe los pesos de las capas oCILUas (Hiden layen;;). 

En la .Figura 4.6 se l1llleBtra el ejemplo de una arquitect.ura. correspondiente a una. 

red neuronal aplicada a Regi1:>tros Geofbico1:> de Po:r.01:> en dOlH.le 101:> datos de entrada 

corresponden a propiedades petrofísicaB de las rocas medidc"l..s con las curvas 

proporcionada1:> de los regi1:>tros geofísicos de po:r.o que fueron nonnali:r.ada1:> en un 

rango de O a 1 generando valores de salida en este mümlO rango con las propiedades 

de,.,eadas. 

Log 1 Log 2 Log 3 Log 4 Log 5 Log 6 Log n 

Capas de e ntrada 

Capas ocultas 

Capasde sa lida 

Log 7 Log 8 Log m 

Señal de sa lida 

Figura 4.G Arquit.ectura de una red neuronal aplicada a Registros Geofísico8 de Pozos. 
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1.8 ENTRENAMIENTO DE UNA RED NEURONAL 

En esta etapa. de entrenamiento se propone una función de entrenamiento la cual 

optimi:.-;;,\ y ajusta los valores de los pesos, tales que jucgrl.ll un papel importante e11 

la propagaci6n de la sella! en la red, establecen una relación cntre los pat.rones de 

entrada y salida, eB decir contiene el conocimiento ele la. red (Olivares, 2009) Por lo 

que (~ rccolllclHlablc inicim" el clltrcnanlicnto con mm topología sencilla, para 

Illonitorcm" la rcsJlllcsta. e ir avanzando lw.';ta. obtener llIla red de topología cOlnplcja, 

aunque ésta puede caer en el sobreenLrenamienlo ele la red (Figura-1.7). 

1,;;-1.'3 funciones de entrenamiento son procedimientos matemáticos ql1C dictan un 

algoritmo global que afecta a la red neurollal (1datlab®, 2(7). 

Figura 4.7 EiJtrudllra de Ulm red neuronal en 1'fat,laliD. 

Para d entrcnamicnto '/ anali:r,m la fllnci(¡n dd error clladnit.ico medio (::-'..fSE) se 

utilizó el algoritmo de aprendizaje de Levenberd-!vla,rquardt en donde todos los 1K'808 

se acLualizan deBpués de cada vector de emrenamienL.o cual se ha. incorporado en el 

a.lgoritmo de lmckpropagatioll en Slatlab®. 

En el algoritmo utili,"ado se utili,"an tres tiPOH de curva..'.; post procesamiento para 

analizm" el rcndirni<~llto (k la. red: lllll\. denominada curva dc Entrcna.Inicnto quc se 

presenta en el red y se ajusta a su error y la segunda curva mostrada es la de 

Validacion que cs usada para medir la gellcrali:r,aci(¡n de la rul cuyo prop(¡sito dd 

proceso es determinar si la red es capa?: de resolver el problema para 1a cual es 

enLrenada, y llnalmeme se encuentra la curva denominada Les(. que proporciona una. 

medida del rendimiento de la. red durante su fornmción (rllodificado de !"latlab) 2016). 

La Pigura'LS muestra la variación del error con el fin de saber cuándo detener el 

entrenamiento y no caer en el sobreentrenalnicnto que cOlnienza cuando se entrena 

hasta que el error deseado y tolerado sea pequeño, repitiéndose de manera constante 

P ,. I '" agllla iJu 



para los datos de entrada, por lo que el entrenamiento se detiene al aumentar el error 

de validación, validándose con nuevos datos (Ramírez, 2014). 

Para el análisis del error, para cada epoch (medida del número de veces que todos 

los vectores de entrenamiento para actualizar los pesos). 

Se calculan los errores cuadráticos medios, gTaficándolos para monitorear el 

rendimiento durante el entrenamiento, seleccionando el número de epoch correcto al 

tener un error cuadrático mínimo (Ramírez, 2014). 

:-
~18-,2 

" ,¡: 
o 
u 
¡¡ 

1 
u 
~ 10-3 

W 

"~~ ____ Í-____ -L ____ ~ ______ ~ ____ -L ____ ~ ______ ~ ____ Í-____ -L ____ ~ , 
" ........... " " " 

Figura 4.8 Gráfica Iteraciones \lfí Error cuadrático lllCdio. 

4.9 ETAPA DE VALIDACIÓN 

" " 

En esta etapa se reali7,a una generali7,ación con la intención de verificar la red 

neuronal si aprendió los patrones de entrenamiento, sin llegar a la etapa de sobre 

entrenarniento analizando el rendimiento de ésta y así comprobar su capacidad de 

predicción en cada etapa de entrenamiento, y generar salidas satisfactorias. 

Para visualizar la validación de la red se dispone de gráficos similares a los 

realizados durante el entrenamiento. La figura 4.9 y muestra un ejemplo de 

validación de UIla red backpropagation. 
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Figura 4.9 Salidas deseadas vs estimadas 

4.10 DENORMALIZACIÓN DE LOS DATOS 

o Datos 
- Ajuste 
········y=T 

Datos 
Ajuste 

'Y=T 

Cuando se concluye la aplicación de un conjunto de redes neuronales se vinculan una 

serie de salida que están normalizadfh~, por lo que se requiere aplica;¡· un proceso 

inverso éL la denorrnalización (norrnaJización) pa,ra general' salida,,') en las unidades 

reales con las que se trabajó al inicio de esta metodología (Estrada, 2003) 

Según Estrada (2003) la fórmula para denormalizar las variables que fueron 

nonnalhada .. s con la ecuación en la etapa anterior es la siguiente: 

Donde xn : Es el valor de la variable e desde que n= 1 hasta n=N (N es el número 

total de muestras de la variable x) 

Xmin: Es el valor mínimo establecido para la variable x 

Xmax : Es el valor máximo establecido para la variable x 

X~: Es el valor normalizado del valor xn 
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4.11 COMPROBACIÓN DE LOS DATOS DE LA RED USANDO 
ELECTROF ACIES 

Con la finalidad de tener de manera esquemática analógica y un mejor análisis de los 

resultados producidos por las redes neuronales artificiales se llevó a cabo la 

confrontación con curvas de electrofacies con la finalidad de verificar las litologías 

presentes, con la descripción de las muestras de roca, en las curvas predichas y así 

conocer las facies fundamentales en las secuencias que las componen para facilitar la 

interpretación geológica (figura 4.10). 
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Figura 4.10 Comprobación de Rcgi"trob GcofÍbico~ de pOZOb con elcdrofacic", el primCI' carril, 

corresponde con la profundidad (m), el segundo carril muestra la columna geológica del área, el tercer 

carril rcprc~cnta la curva predicha "J" finalrnclltc el cuarto carril rnuctltra la clcctrofacicB asociada. 
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4.12 EVALUACIÓN PETROFÍSICA DE FORMACIONES 

Al finalizar la fase de entrenamiento de la red neuronal artificial es importante 

calibrar los resultados generados con el objeto de reconocer la confiabilidad del 

mf,todo, mediante la evaluación pdrofísica de las formaciones en estudio. A lo largo 

de esta, sección se indican algunos de los conceptos llecesa,rios para poder visuali7.;ur 

de manera general los beneficios que se tienen con la descripción de los parámetros 

petrofísicos así obtenidos. 

Rayos Gamma (GR): Este registro se basa en mediciones radioactivas producto de 

la desintegración natural de elementos radioactivos Th, K, U que emite un átomo al 

desintegrase, se les denOllÚllé1 corno los IH,YOS alfa (o), beta (~) y galllIllé1 (y), los 

cuales son correspondientes a las formaciones en un pozo determinado, se utilizan 

con cualquier tipo de lodo de perforación, re±lejando el contenido de arcilla en la 

fonnacion. Las diversas aplicaciones del registro de Rayos Gamma son en la, 

determinación de la litología, determinación de la gnmulometría, correlaciones P07,O 

a p07,O, detección de discontinuidades, control de la profundidad en p07,OS, evaluación 

en perfiles de inyección, detenninación del volumen de arcilla en las formaciones 

denominado Vsh (volumen de arcillosidad) en relación con el Índice de arcillosidad. 

Densidad (RHOI3): Este tipo de registro es un registro de tipo radiactivo que 

depende directamente de la porosidad de la formación, pudiendo a su vez obtener la 

densidad total de la roca, permite determinar 7,Om1S petrolíferas y 7,Om1S productoras 

de gas en combinación con el registro de neutrón compensado (CNT, Compensated 

NClltroll Tool), cálculos de presión de sobrecarga, medición de las propiedades 

rllccánieas de las rocas, así corno evaluaciones cuantitativas de porosidad. En el caso 

de la herramienta LDT (LitllOclensity Tool) o herramienta de lito densidad de las 

formaciones, su funcionamiento se basa en la identificación litológica de las 

formaciones a través de la medición del índice de absorción fotoeléctrica (Pe), ya que 

dicho parámetro es altamente dependiente y sensible al tipo de litología y a los 

Illinerales que se encuentran cOllstituyendo éL las rocas. 

Porosidad: La porosidad es la relación que existe entre el volumen de espacios vacíos 

que hay dentro de las rocas y el volumen total de ésta. El símbolo que le distingue 

es 0. Existen dos tipos de porosidad efectiva. o absoluta. 

Permeabilidad: Se define como la facilidad con que los ±luidos pueden ±luir a través 

de los poros conectados o intercomunicados en una roca.. Se dispone de una. 

permeabilidad adecuada para permitir el paso de hidrocarburos. La unidad con la 

que se expresa la permeabilidad en mm roca y / o formación es el "Darcy" comúnmente 
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se utiliza la milésima parte: el milidarcy (md) debido a que 1 darcy es muy grande, 

cuyo símbolo se representa es "K". 

Saturación de fluidos: Resulta de dividir el volumen poroso ocupado por agua (Vw) 

entre el volumen total de poros (Vp ), y al igual que con la porosidad, la saturación 

se puede expresar en porcentaje (ecuación 4.5): 

1é 
Sw = ....!:!é x l00 (4.5) 

vp 

El símbolo con el cual se define la saturación es "S". Los tipos de saturación son: Sw 

(Saturación del agua,), (S\v), Saturación de aceite (So), saturación de gas (Sg), 

también se puede hacer referencia a saturación de hidrocarburos (Sh), la suma de 

todas las sat.uraciones de un volumen de debe ser igual al 100%. 

Archie en 1942 determinó c! cálculo de saturación del agua en una formación limpia 

(ecuación 4.6): 

Sw = ~F:; (4.6) 

Donde n es el exponente de saturación, la mayoría de las muestras de formación 

presentan un exponente de saturación de más o menos 2 y el factor de cementación 

(m) . 

Resistividad: La resistividad eléctrica R de una sustancia es su capacidad de impedir 

el flujo de corriente c!{,ctriea a través de sí misma. La unidad de medida es ohmio

metro' /metro utili7,ada en los registros eléctricos de P07,OS sirve pa;ra determirwx' la 

saturación de hidrocarburos, expresada en ohm-metro, la conductividad es la inversa 

de la resistividad y se expresa en mhos sobre metro. 

Efectuar la evaluación de formaciones que representa uno de los aspectos de mayor 

relevancia en la exploración de los hidrocarburos, teniendo como result.ado aquellos 

pé1ráIlletros físicos llecesa,rios pé1D.:l, llevéll' el, cabo la evaluH,ción de un yacÍrniellto 

obteniendo así: la porosidad, la permeabilidad y los diversos tipos de saturación de 

manera eficaz. 

En la figura 4.11 se detalla un ejemplo de descripción petrofísica de un pozo mediante 

la. interpretación de registros geofísicos de po~os logrando estimar mejor la. "ona 

productora. 
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Figura 4.11 Ejemplo de evaluación petrofí"ica 
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5. APLICACIÓN DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN 

LOS REGISTROS GEOFÍSICOS DE POZOS 

Los parúmetros !lCuofí:skos de 1111 yadmiento deseriben los H,,'!pC(:tos físicüs de la roca 

y de los flnidos (xmtcnidos en b misma, por lo qU<e, parn poder dd,rnnin8.rlos. es 

neu:.,;.ario Ilev(\r ti cabo una evalua.ciólI in(,egral del yacirJIie ril.(). 

~:'1I el U,lbO de la "ona de e::oludio a lJe~M de lew'r la:; curVe'\," eJl c(\"i Lodu~ I()~ r'egi~L,n)S 

gcofískos de pozn5 He efectuó una prueba con la aplka.dc'm (!c las [celes lwu[oualcs, 

p8.rr.. nx'onst.rllir nqudlns rnI\'n" en donde se tnvknt flllsencia de inf'orm8.ción en 

diclu)s ['egis(,r'u~ geurísico." de ¡,)!j/O" ub~er'vado." e irn,egradus al \legacllbo ~íSllli{;o 

Lankahuasa (Figura 5.1j. 

Para dio se ha contado con la información de7 pozos (lcll()minad(~5: A., B. C. D, E. 

P, C:, con los que se cncurmran los wgistros: TnvIE, S\V, VeL, RESISTIVIDAD-
1.LD. l·n:SIS'I'IVIDAD-LI.S, ~I'HI , I'HI":. I'HIT, POI-tOS, 1)'[' , Al, (jl-':,. [{HOI!, 

DTS, PER\-IE.ABILIDA_D. 
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5.1 RECOPILACIÓN Y ANÁLISIS DE DATOS 

En la figl1ra 5.2 podernos observar la cla...,ificación de 10H tipos de regi¡.;tros de pOZOH, 

su respectiva unidad de rIlcdida y el tipo de inforrnacÍón disponible en los 7 pozos: 

Pozo A, Pozo E, Pozo e, Pozo D, Pozo E, Pozo F, Pozo G- , correspondientes al ~íJ'(~a 

de estudio, se da .. "ificó la infonn,Lción en: disponible y ausente peua t.ener un Incjor 

control y escoger qll~ tipo de curva sería utilizada petra d respectivo proceso de su 

cntrcnanücnto ~y validación. 

Simbología 

_ TIME 

. VCl 

_ llD 

_ NPHI 

. PHIE 

o SW 

_ OT5 

_ AUSENTE 

o GR 

_ l lS 

_ RHOB 

o AI 

. PHIT 

o DT 

. PERMEABllIDAD 
",.,'" m.", 

Xl"'" ","'" m,.,., m _ 

.:~"" 'l.,>o 
' ''''50 

~" ".,50 ._
m"" <lO"" m_ 

Xl""50 '"Xl'''''' Xl'"'' ._._
xt .. 50 

Figura 5.2 Clc:t.sifical'ión de la informc:tción. 

Xlmo 
"'70'" "'= ''''''' Xl" '" 

.~ , ... "" , ... "" 
Vx.·.~_'" 
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5.2 CONTROL DE CALIDAD 

El control de calidad tiene la finalidad de corroborar que la información 

proporcionada se encuentre en óptimas condiciones, verificando que la respuesta de 

cada registro se encuentre correlacionada, con la de otros pozos, en contn:1f3te con sus 

propiedades físicas. Para llevar esto a cabo se deben leer la información de los 

encabezados y compararla con la información que se dispone y los parámetros 

considerados. En este ca ... so se contó con toda la infonnadón necesaria para llevar a 

cabo dicho control. 

Los datos con base en los cuales se llevó a cabo este trabajo de investigación son 7 

archivos de pozos de diversos campos localizados en el Megacubo sísmico 

Lankahuasa, la información contenida que se empleó para aplicar la metodología 

fueron los datos hallados y almacenados en formato .LAS (Log ASCII Estándar), que 

representa un tipo de formato para distribuir de manera organhada los datos 

correspondientes a un pozo y cuenta con la información respectiva de 13 CUI-V,h~ de 

los registros geofísicos de los pozos. 

Los pozos en la zona de estudio tales como se encuentran distribuidos en la figura 

5.1 fueron denominados con las letras A, B, C, D, E, F, Y G por razones de 

confidencialidad de la información, en donde se llevaron a cabo una serie de 

entrenanlÍento de datos pé1ra, genera,r la curva, faltante o alguna porción, con la 

finalidad de verificar la metodología planteada en el capítulo 4. 

Cuando al visualizar la representación de los registros de pozos se percibe la falta de 

una parte de información se da la oportunidad de investigar un caso de zonas idóneas 

para efectuar la restitución de datos y la validación y reconstrucción mediante la 

aplicación de redes neuronales. En la Tabla 5.1 se presenta la siguiente información 

de los pozos estudiados: El carril 1 incluye la curva que representa la vmiación de la 

profundidad en metros. En el segundo carril se presenta la columna geológica de la 

zona, en el tercer carril se encuentra la curva General Time cuyo color es negro y 

unidades de medid,hs son milisegundos. En el cuarto carril se presenta la curva de 

Rayos Ganllna (G R), en unidades API. En el quinto cmril se presentan las curvas 

de Resistividad LLD grafieada en color rojo y LLS en color azul, cuya escala va de 

0.8 a 20 ohmm en escala logarítmica. En el sexto carril se presenta la curva de RHOB 

con una tonalidad de color morado cuya escala es de 1.65 a 2.65 gr/cm". En el séptimo 

carril se presenta la curva de Impedancia Acústica (Al) con una tonalidad de color 

lima y cuya unidad de medida son los kPas/m. En el octavo carril se tiene la 

existencia de dos curvas DT y DTS, con tonalidades de color fuchsia y morado, cuya 
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escala es de 40 a 140 usjft; la variable de permeabilidad, es la única contenida en 

este carril, su rango de valores va 0.1 a 100 en mD (milidarcys), por lo cual está dada 

en escala logarítmica, y esta ilustrada en color a7.lü. El registro NPHI tiene mm escala 

que va ele O a 0.6 en color verele. 

VCL Adirnensional l\lIarooIl 

RESISTIVIDAD LLD ohm*m Red 

RESISTIVIDAD LLS ohrn*m Blue 

RHOB In digo 

NPHI Ivledi11111 green 

Al Linw. 

PHIE Blue 

PHIT % 

SW Aelirnensional Turq710is 

DT F71c}¡sia 

DTS P111'ple 

PERMEAI3ILIDAD Ivledium blue 

Tabla 3.1 Clasificación del color de los Registros Geofísicos de Pozos. 

De acuerdo con la metodología la información planteada en las figuras 5.3 a 5.9 se 

presentan los datos fuentes relevantes de los Pozos A a G proporcionando una breve 

descripción de las curvas del caso de estudio, representando sus escahh~, el tipo de 

registro y color de curva a la que hace referencia, además a la formación geológica a 

la que pertenece, que es de vital importancia para la evaluación de las mismas en el 

proceso de depuración con RNA. En la tabla 5.2 se describe el tipo de color usado 

para definir las formaciones geológicas: Mioceno, Plioceno. 

Plioceno 

Mioceno 

Tabla 5.2 Formaciones geológica..':> pertenecientes al área de estudio 
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5.2.1 Pozo A 

El Pozo A cuenta con los registros geofísicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL, 

RESISTIVIDAD LLD, RESISTIVIDAD LLS, RHOil, NPHI, Al, PHIE, PHIT, SW, 

DT, DTS y PERMEABILIDAD. La profundidad de intervención con redes 

neuronales mtificiales del P07,O va;ría de 2050 m a aproxinmdamente 2850 m. Con la 

información presentada en la Figura 5.3, las curvas que se muestran ausentes en este 

regist.ro son tres: Resistividad somera (LLS), NPHI y Permeabilidad, por lo que fue 

necesario int.ervenirlas con RNA (Ver figura 5.3 en Anexo A). 

5.2.2 Pow B 
El Pozo B cuenta con los registros geofísicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL, 

RESISTIVIDAD, RHOil, Al, PHIE, PHIT, SW, DT y DTS. La profundidad de 

intervención con redes neuronales art.ificiales del pozo varia de 2000 m a 

aproximadmnente 3150 m. En este pozo la información ausente corresponde con las 

curvas de: NPHI, Resistividad LLS y Penneabilidad (Ver figura 5.4 en Anexo A). 

5.2.3 Pow e 

El Pow C cuent.a con los registros geofísicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL, 

RESISTIVIDAD LLD, RESISITIVIDAD LLS RHOB, NPHI, Al, PHIE, PHIT, SW, 

DT, DTS y PERMEABILIDAD. La profundidad representada del pow varia de 1900 

m a aproximadamente 2700 m. De acuerdo con la información presentada en la 

Figura 5.5, este Pozo está completo con la información proporcionada por lo que no 

requiere de aplicación de algún tipo de intervención con la red neuronal (Ver figura 

5.5 en Anexo A). 

5.2.4 Pozo D 

El Pow D cuenta con los registros geofísicos de pows: GENERAL TIME, GR, VCL, 

RESISTIVIDAD LLD, RESISTIVIDAD LLS, RHOB, NPHI, Al, PHIE, PHIT, SW, 

DT, DTS y PERMEABILIDAD. La profundidad de intervención con redes 

neuronales artificiales del pozo varia de 2000 m a aproximadamente 3100 m. De 

acuerdo con la información presentada en la Figura 5.6, este pozo está completo con 

la información proporcionada por lo que no requirió de aplicación de algún tipo de 

intervención especial con la red neuronal (Ver figura 5.6 en Anexo A). 
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5.2.5 Pozo E 

El Pozo E cuenta con los registros geofísicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL, 

RESISTIVIDAD, RHOI3, Al, PHIE, PHIT, SW, DT y DTS. La profundidad de 

intervención con redes neuronales artificiales del pozo varia de 2400 m a 

aproximadmnente 3300 m. Con la información presentada en la Figura 5.7, los valores 

de Resistividad LLD corresponden a valores pequeños. En este pozo la información 

ausente corresponde con las tres curvas: NPHI, Resistividad LLS y Permeabilidad, 

las cuales fueron a su intervención con RNA (Ver figura 5.7 en Anexo A). 

5.2.6 Pozo F 

El Pow F cuenta con los registros geofísicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL, 

RESISTIVIDAD, RHOB, Al, PHIE, PHIT, SW, DT y DTS. La profundidad de 

intervención con redes neuronales artificiales del pozo varia de 500 m a 

aproximadamente 4800 m. Con la información presentada en la Figura 5.8. En este 

pozo la información ausente corresponde con hh~ curvas NPHI, Resisitividad LLS y 

Permeabilidad, y fue sujeta a la intervención con RNA (Ver figura 5.8 en Anexo A). 

5.2.7 Pozo G 

El Pow G cuenta con los registros geofísicos de pows GR, VCL, Resistividad, RHOB, 

NPHI, Al, Porosidad, SW y permeabilidad. La profundidad del pozo varia de 2000 

m a aproximadamente 5000 m. De acuerdo con la información presentada en la 

Figura 5.9, el valor de Resistividad LLD son valores pequeüos, este registro está 

completo con la información proporcionada por lo que no requirió de aplicación de 

algún tipo de red neuronal (Ver figura 5.9 en Anexo A). 

Es necesaria la aplicación de este tipo de redes neuronales a representaciones reales, 

para verificar la metodología, esto con la finalidad de generar información verídica y 

confiable para evaluar el yacilnicnto de una lnancra adecuada. 
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5.3 DEPURACIÓN DE DATOS 

En esta etapa se clasificó la información en: Buena, Regular, Mala y Ausente para 

eliminar aquellos datos que sean innecesarios, y que pudieran afectar el desarrollo de 

la, investigación (Tabla, 5.3). 

Pozo A Pozo B Pow C Pozo D Pozo E Pow F Pow G 

TIME 

SW 

VCL 

RESIS LLD 

RESIS LLS 

l\PHI 

PHIE 

PHIT 

DT 

Al 

GR 

RHOB 

DTS 

PERM 

Buena 

:'vI ala 

AUf-itmte 

Tabla 5.:3 Cla..'3ificación de los Hegistros Geofísicos de POí~OS de acuerdo a su calidad. 

5.4 DATOS ESTADÍSTICOS DE LOS POZOS ESTUDIADOS. 

En las tablas 5.4 a la 5.10 se muestra la descripción de los registros geofísicos de 

pozos, su respectiva unidad de medida, mínimo valor , máximo valor, media, mediana, 

moda y desviación estándar; para sus análisis c:om¡mrativos. 
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Tabla 5.4 Estadígrafos del POL;O A. 

Tabla. 5.5 EHtadígrafm; del Pozo B. 

Tabla 5.6 Estadígrafos del Pozo C. 
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Tabla 5.7 Estadígrafos del POí~O D. 

Tabla 3.8 Estadígrafos del POL;O E. 

Tabla 5.9 Estadígrafos del Pozo F. 
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Tabla 5.10 Estadígrafos del Pozo G. 

5.5 ANÁLISIS DE CORRELACIÓN DE CROSSPLOT DE LOS 
REGISTROS GEOGÍSICOS DE POZOS, DE LOS POZOS A AL G 

Pa.ra tener un adecuado control de los datos y verifica;¡' que curvas representan las 

ideóneas se procedió a efectuar los cálculos correspondientes de los coeficientes de 

Pearson con las curvas de los pozos A hasta el G relacionando cada uno de los 

registros de Al, DT, DTS, GR, NPHI, POROS, LLD, RHOI3, SUWI, VCL y PERlvI 

en un rango de O <::1, 1 pé1ra, cada valor en los P07;()S. 

Obteniendo fh~í los respectivos coeficientes de Pea.rson (R') en IP (Interactive 

Petroph.Ysics), en las tablas 5.11 y 5.12, en éstas se muestran los valores en donde se 

interactuó con las diversas curvas de los registros geofísicos de pozos obteniendo 

valores en un rango de O a 1. 

Como podemos observar se obtuvieron las diversas combinaciones, en los gráficos de 

dispersión, con la, finalidad de genenll' inforrnación verídica y evaluar el yacirniento 

de una manera adecuada. 

Cabe rnencÍonar que, aunque algunos valores de R2 son buenos para ciertas curVéh"J, 

solo sirven de indicio para representar las correctas entradas a la red neuronal y 

c:orroborm el potencial de las curvas presentes y lograr el objetivo planteado se 

rl1uestran. 
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Tabla 5.11 Obtención de la rr' (Coeficiente de Pearson) de los Pozos: A, B, C, D y E. 
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~ 
TIME 08198 I AH::AlI 08009 

Al*'" O OO~, AI*," oom 

AI-PH le 06508 I ACNPH I 07625 

AI-PH" 08077 AI-PERM 00084 

AIUU o om AI-eu"u, O n~, 

AI-RH OB 07906 Af-lLD 07442 

AI-SW U uen ACSUWl U unu 

AI-'LL 00 - '" AI-'Le 001 

TIME-GR 03138 GR-NPHI 0 3702 

GCNckAl I IM c-kHlc U I UUS Gk-kckM U U2S8 

I 00010 00000 

GENERAl TIME-LLD 0419 GR-lLD 05 104 

GCNckAl II U U414 I Gk-LUWI U U3Ue 

flME-SW 00049 GR-VCL 0124 

GENERAl TlME-VeL 00170 NPH I-PERM 00001 

Gk-kHlc U UUel NkHI-kUkUL U 4UUI 

GR-PH" 00332 NPHf-lLD 07716 

GR-lLD O 1598 NPH I-SW 00002 

G"-HHUb 000"' I Ne I ,Le O- 10, 

GR-SW 00598 0 1142 

GR-VeL 03740 I 00091 

PH IE-PHII 08968 I O o"' 

PHIE-LLD 0258 00441 

08212 kHHLD 04101 

H lc-ow O O"" -Hlc-oW O o~o~ 

PH IE-VCL 03756 PH IE-VCL 00987 

n,onUD O 8U03 LUJ-LW U 0108 

HII -ow 000 78 LLCH LL O oo~o 

PHIT-veL 00018 sw-veL O 128 

LLU-RHUb 03114 

lLD-SW 00869 

LLD-VeL 00498 

on~D-DI O U133 I 
09803 

sw-veL O 1130 I 
Tabla 5.12 Obtención de la R' (Coeficiente de Pearson) de los Pozos: F y G. 
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5.6 MATRICES DE CORRELACIÓN DE LOS POZOS A AL G 

De acuerdo con la información proporcionada por los gráficos de dispersión 

(Crossplot) con la obtención del valor del coeficiente de correlación de Pearson (R') 

y efectuando una depuración de datos para obtener la matrü de correlación de cada 

P07,O, determinando aquellas propiedades petrofísicas de mayor correlación lineal 

entre ellas. 

Por lo que al agruparlas y hacer el análisis de multicrossplot, en las figuras 5.10 a la 

5.16 se muestra en cada una de ellas el análisis de clústeres para cada po"o con las 

curvas con rnejo!' correlH,ción. 

Asimismo, asociadas las correspondientes tablas de la (5.13 a la 5.19) y se muestran 

las matrices de correlación de las curvas que mejor respuesta obtuvieron en la 

correlación, cabe señalar que aquellas propiedades como la curva de Al, PHIE Y 

TIME no fueron seleccionados a pesar de poseer una buena correlación lineal, debido 

a que estas variables pueden caer en la mult.icolinealidad produciendo un exceso de 

información en la red, por lo que fueron seleccionadas, a cambio, las propiedades 

petrofísicas de Resistividad Profunda (LLD), Porosidad total (PHIT), RHOB y 

Rayos Gamma (GR). 

Como podemos observar tenemos que para un mismo valor de est.o existen diferentes 

valores, mostrando una correlación no perfecta, estos diagramas de dispersión tienen 

como principal objetivo es ilustra;¡' la naturale7,a de la relación entre las dos variables 

relacionadas. 

Una vez calculado el valor del coeficiente de correlación determinado, si el valor 

contenido muestra una relación buena y aceptable con las variables petrofísicas, es 

decir nos preguntamos por el significado de dicho coeficiente de correlación. 

En el siguiente parte procedimos a calcular el coeficiente de Pearson donde 

elaborarnos el dia,gnuna de dispersión. 

Al analizar las tablas 5.11 y 5.12 presentes asociadas de la figura 5. 10 a 5.16 a la se 

est.ablece un nivel de correlación mínimo (O) siendo que est.á cercano al1, por lo tant.o 

se cumple lo que se plant.eó al escoger las variables las posibles dat.os de ent.rada en 

la. red neuronal artificia.l. 
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5.6.1 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO A: 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 
f'HT (m3In3) 

-1 
¡ 

c;,-----------, 
0.45 

0.35 

0.15 

,~,-----------, 

'" 
'" ,~ 

"" '00 
00 

00 

'" 00 

00 

" 00 

~ 

W 

•

i ~ . " 
• . .. 

RÓs (crn .m) 

F41OB (¡¡!cm3) 

Figura 5.10 Multicrossplot del Pozo A 

0.8186 

0.944 0.7513 

0.71 

0.7513 

1 

0.5242 

0;,-----------, 
0.45 

0.35 

0.71 

0.5242 

1 

:=-

00 llJ 100 120 1 ~ 
Gfi(¡¡..OI'I) 

20 40 50 [IJ 100 120 1.-J 
Gfi(¡¡..Of'I) 

¡ ! 
00 (¡¡<PI) 

Tabla 5.13 1.fatri7, de correlación del Pozo A 
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5.6.2 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO B: 
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Figura 5.11 :Vlulticrossplot del P07.0 B 
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Tabla 5.14 !\.Jatriz de correlaciún del Pozo B 
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5.6.3 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO C 

0 .1 0.2 0.3 
p>< rr(""I.G) 

'oL ---','-, -,-,,,---,,,,.,---,,..--J 
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Figura 5.12 Multierossplot del Pozo e 

0.9752 0.5531 

0.4494 0.3124 

0.5531 

1 

0.4377 
Tabla 5.15 :l\,fatriz de correlación del POí~O e 
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5.6.4 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO D 
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Figura 5.13 1.fulticrossplot del Pozo D 

0.9624 

0.4597 

0.8401 

0.3222 

0.8401 

1 

0.4073 

0.4073 

1 
Tabla 5.16 :"Iatriz de correlación del Pozo D. 
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5.6.5 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO E 
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Figura 5.14 Multicrossplot del Pozo E 

1 0.5902 0.0082 

0.7989 0.5902 1 0.0304 

0.0048 0.0082 0.0304 1 
Tabla 5.17 1.fatri7, de correlación del Pozo E. 
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5.6.6 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO F 
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Figura 3.15 Ylulticrossplot del Pow F. 

0.3486 1 0.3174 

0.9803 0.3174 1 

0.0332 0.1598 0.0692 

0.1598 

0.0692 

1 
Tabla 3.18 Matriz de correlación del Pow F. 

ro 00 100 120 1'» 
GI«,AFI) 

Página I 81 



5.6.7 MATRIZ DE CORRELACIÓN DEL POZO G 
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Figura 5.16 :l\,fult krossplot del P Qí';O G. 
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0.4751 1 0.5104 

0.0051 0.5104 1 
Tabla 5.19 YIatriz de correlación del Pozo G. 
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De acuerdo al valor obtenido de R' de todos los pozos se llegó a la conclusión que las 

propiedades pctrofísicas con mayor y mejor correlación correspondían a: Al, PHIE, 

PHIT, LLD, RHOB, GR y TIME. 

Ya efectuado el análisis de correlación de pozos en sus respectivas formaciones 

geológicas, se clasificaron aquellos pozos que cumplieron con las características 

idóneas para representar entradas y salidas de la red neuronal. 

En la tabla 5.20 se muestran las características de los pozos de entrenamiento, prueba 

y validación utilLmdos para la reconstrucción de curvas. 

Pozo de 

entrenamiento 

Pozos de 

ba 

Pozos de 

validación 

Pozo D 

Pozo TI, Pozo E, Pozo F 

Tabla. 5.20 Caracterú,tieas de 1m; pozm; de entrenamiento, prueba y validación. 

Al efectuar la combinación entre los diversos registros de pozos y al hacer las matrices 

de correlación con los coeficientes de correlación de Pearson que más se ajustan a las 

propiedades petrofísicas de las rocas, que de la Figura 5.17, 5.19 y 5.21, se muestra 

la construcción de una red neuronal donde las señales de entrada están representadfhs 

por las curvas de los registros de pozos: LLD, RHOB y GR, seguidas de las capas de 

entrada, cal"hS ocultas y finalmente la capas de salida en la curvas NPHI, LLD y 

Permeabilidad, respectivas. 

5.7 PROCESO DE NORMALIZACIÓN DE LOS DATOS 

Para lograr la,';; curva.';; seleccionada .. s para el proceso de nonnalizaCÍón fueron aquella.';; 

CUYfhS propiedades petrofísicfhs obtuvieron mm mayor correlación lineal: 

RESISTIVIDAD LLD, RHOB y GR ajustando los datos mediante el uso de las 

fórmulas mencionadas en el capítulo 4 referente a la metodología en un intervalo de 

[0,1] para tener un mejor desempeño de la red y concentrarlos en un rango pequeflO 

de datos ¡mra no tener dificultades con las escalas de los registros, sobre todo en 

aquellos donde se manejan escalas logarítmicas. Dichas fórmulas fueron apoyadas con 

el programa Matlab®. 
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5.8 CREACIÓN DE LA RED PARA LA PREDICCIÓN DE 

CURVAS 

5.8.1 CREACIÓN DE LA RED NPHI PARA EL POZO B, POZO E Y 

POZO F. 

En la Figura 5.17 Se mupstra la cOl1strnccifm de una red nenro11<'1.1 donde b.,s señales 

ele entrada están represen tildas por las curvas ele los registros de po~os: 

RESISTIVIDAD LLD, RHOD y eR y en las señales de salida se representa la curva 

NPHI. 

Señales de entrada 

RESIS RHOB GR 

Capa oculta 

Capa de salida 

NPHI 

Señales de salida 

Figuro. 5.17 Topología de la. Red nCUTOll[l.l NPHT para los p0708 B, F. Y F. 

Después de la elabora,ción de la n~d y definir el número de neurona.s de pntn-l,(la, de 

la capa oculta y la capa ele ¡.;alida, se ut.ilizó el softwm"e de 1\.fatlab® para la etapa de 

creación de la red utilizando el algoritmo Dackpropagation. La tabla 5.20 llmestra 

los parámetros de entrenamiento utilizados en la red neuronal de la Figura 5.18, 

ViRUali7,ada, con la herramienta, 1.fatlah® para repreRentar a la red neuronal para 

predecir lRs curvas ausentes de los POhOS. 

Pm:a optiInizm: la función de error, que es de vital importancia en la etapa de 

entrenamiento de una red neuronal, 1..fatlab®, pennite escoger entre una gama de 

funciones de entrenamiento y aprendizaje para su respectivo cálculo. 
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Datos de entrada 

Datos de salida 

Función de aprendLmje 

de 

Número de 

Núrnero de neurOIléh"J 

Función de transferencia 

Ta"sa de' 

RESISTIVIDAD LLD, 

RHOB GR 

NPHI 

Gradiente descendente 

2 

5 

Tansig, Purclinc 

0.9 
Tabla 5.21 CaraeterbticaH de la red neuronal NPHI para los pozmi B, E Y F. 

Capa Oculta Capa de Salida 
Señalesde 

5 1 

Figura 5.18 Red neuronal NPHI para 1m; pozm; B, E)' F. 

5.8.2 CREACIÓN DE LA RED LLS PARA LOS POZOS: n, POZO E Y 

POZO F 

En la. Figura 5.19 se muestra la construcción (aJ'quitectura) de una red neuronal 

donde las señales de entrada están representadas por las curvas de los registros de 

pows: RESISTIVIDAD LLD, RHOI3, y GR, cuyos parámetros fueron procesados y 

finalmente la capa de salida con la curva LLS. 

De acuerdo a la Tabla 5.22 se muestran hhS propiedades de una red del tipo 

backpropagation, en donde los aJ'gumentos de entrada nos representan las vaJ'iables 

petrofísicas, el número de neuronas que tienen todas las capas ocultas representan 10 

de la red y el número de neuronas de salida 1 (Figura 5.20). El tipo de función de 

activación que se utilizó para la primera capa fue tangente sigmoida.l (TANSIG), y 

la función de salida fue la. función pureline (Tabla 5.22). 
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Señales de 
Entrada 

Sef'lales de entrada 

RE SlS 

Capa oculta 

Capa de salida 

RE51!TIVIOIlll LL5 

Señal de salida 

Figurfl. S.19 Topología de 111 Hed neuronal LL8 para lo~ pOZOR 13, E Y F . 

Datos de.; entrada 

ele ' 

Función de aprcll(lizajc 

de' 
N úmero de 

Número de lIeUl'OlIas 

Función ele tnLllHferencia 

Tasa de 

RESISTIVIDAD, RHOB, 
GR 

Gradiclltc d(\':>ccndclltc 

2 

Tansig) Pureline 

0.8 
Tabla 5.22 Cara.<:terí¡¡tica .. ':! de la red ueuwlIal LLS pa.ra lo~ }JOZ(J~ D, E y r. 

Capa Oculta Capa de Salida 

10 

Fi~'ura 5.20 Ttl:'d neuronal de LLS de los pozos D, E .Y F, 

Señales de 
Salida 

Páginü I 86 



5.8.3 CREACIÓN DE LA RED PERMEMEAI3ILIDAD PARA LOS 

POZO B, POZO E, POZO F 

En el ambiente de lVIatlab® se creó una red del tipo backpropagatioIl, los argumentos 

de entrada son representados por una matriz cuyas filas representan las entradas de 

la red cuyas variables petrofísicas son RESISITIVDAD LLD, RHOI3 y GR, el 

número de neuronas que tienen todas las capas ocultas representan 10 de la red y el 

número de neuronas de salida 1 (Figura 5.22). 

El tipo de función de activación que se utilizó para la primera capa fue tangente 

sigrnoidal (TANSIG), y la función de salida fue la función pureline para que la 

función de activación fuese lineal (Tabla 5.23). 

En la Figura 5.21 Se muestra la construcción de una red neuronal donde las señales 

de entrada están representadas por las curvas de los registros geofísicos de pozos: 

LLD, RHOB y GR, cuyos parámetros fueron procesados y finalmente la capa de 

salida entregó las curvas Permeabilidad. 

Señales de entrada 

RESIS RHOB GR 

Capa oculta 

Capa de sal ida 

PERMEABILIDAD 

Señal de sal ida 

Figura 5.21 Topología de la Red neuronal de Permeabilidad para los pozos B, E Y F. 
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Señalesde 
Capa Oculta Capa de Salida 

10 1 

Figura 5.22 Red neuronal LL8 de los pozos TI, E Y F. 

de red 

Datos de entrada 

Datos de salida 

Función de aprendizaje 

de 

N{unero de 

Número de neuronas 

Función de transferencia 

Tasa de' 

RESISTIVIDAD LLD, 

IlHOB GIl 

PERlVIEAI3ILIDAD 

GRADIENTE 

DESCENDENTE 

2 

10 

TANSIG, Pureline 

0.5 

Tabla. 5.23 Caracterú,tieas de la red neuronal para la Permeabilidad para los pozmi B, E Y F. 

5.9 ENTRENAMIENTO DE LAS REDES NEURONALES 

5.9.1 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL DE LA CURVA 

NPHI 

De acuerdo el programa en la etapa de entrenamiento se lleva a cabo el desarrollo de 

la arquitectura de la red, en donde los datos de entrada interaccionan con los pesos, 

bias y finalmente con los algoritmos de entrenamiento. 

De la figura 5.23 a 5.25 se presentan las curvas de entrenamiento los tres pozos B , E 

Y F donde se est.iman valores durant.e e! ent.renamiento y la red es ajustada 

dependiendo de! valor de! error observado; teniendo efecto en e! rendimiento de los 

datos junto con las curvas de Validación y Ensayo obtenidas durante la etapa de 
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entrenamiento, en donde, asImIsmo, el eje de las abscisas es representado con el 

número de ciclos y el eje de las ordenadas por el error c:uadrátic:o medio. 

,,' 

,,0 

,,~~ ________ ~ __________ -L __________ ~ ________ ~ __________ ~ __________ -L __ ___ , 
" '" .. ........... .. .. .. 

Figura 5.2::3 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo B. 

,,~~ ____ ~ ______ -L ______ ~ ____ ~ ______ ~ ______ ~ ______ ~ ____ ~ ______ -L ____ ~ , 
" ........... " " " '" 

F igura 5.24 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo E . 

,,~~ ____ -L ____ ~ ______ ~ ____ -L ____ ~~ ____ ~ ____ ~ ______ ~ ____ -L ____ ~ ____ ~ , 10 12 " " '" '" " ........... 

Figura 5.25 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo F. 
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5.9.2 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL DE LA CURVA 

LLS 

En las figuras 5.26 a 5.28 se presentan las curvas de entrenamiento cuyos valores son 

representados por las curvas de Entrenamiento, Validación y Ensayo ajustándose a 

una escala logarítmica dependiendo del valor del error presentado, en donde el eje de 

las abscisas es representado con el número de ciclos y el eje de las ordenadas por el 

Error Cuadrático Medio (MSE). 

,,0 

10-30~ __ -~---~---~---~----=----~-----=---

Figura 5.26 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo B. 

,,'~-----'--------'-----'----------'-----~------'--------' , 
" " " " .. " 

Figura 5.27 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo E. 
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Figura 5.28 GrMica Iteraciolles vs Error cuadrático IIledio del Pozo F. 

5.9.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL DE LA CURVA 
PERMEABILIDAD. 

En las Figuras 5.29 a 5.31 se muestran las gTáficas representativas representando las 

Iteraciones vs el Error Cuadrático Medio (MSE) mostrado en escala logarítmica, con 

la finalidad de ver cómo mejoró el rendimiento de la red durante el entrenamiento y 

proyectando el rendimiento pl",,>mado en 1",,> curvas de entrenamiento, validación y 

ensayo. 

Figura 5.29 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pow B. 
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,,' 

" " '" " 

Figura 5.30 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo E. 

,,' 

Figura 5.:31 Gráfica Iteraciones vs Error cuadrático medio del Pozo F. 

5.10 ETAPA DE VALIDACIÓN DE LAS REDES NEURONALES 

5.10.1 ETAPA DE VALIDACIÓN LAS REDES NEURONALES NPHI 

DE LOS POZOS E, E Y F 

En las figuras 5.32 a 5.34 se visuali,mn las 3 gráficas de cada uno de los pO/lOS como 

las validaciones que se obtuvieron de la red neuronal NPHI para los pozos 13, E Y F 

respectivamente, como podemos observar al probar con diversos parámetros de 

entrenamiento los valores de R que tuvieron un mejor rendimiento en la red. En 

particular como se observa en la figura 5.32 se muestra una gráfica de validación de 

este caso en el pozo 13 el que mejor coeficiente R se arrojó para completar la fase de 

entrenmniento. 
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Figura 5.32 Validación ele la. red neuronal ::.JPHI B. 
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Figura 5.:3:3 Validación de la red neuronal NPHI del PQí';O E. 
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