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Resumen

El objetivo principal os la aplicacion de una metodologia para llevar acabo las
técnicas de lag redes neuronales artificiales mediante procesos electromicos de
datos que permitan predecir curvas de registros geofisicos de pozos en zonas donde
se tenga ausencia en la informacién en un grupo de pozos de un campo petrolero.
Para cllo ha sido nccesario seguir ol procedimicnto operado a lo largo de este
trabajo de investigacion, utilizando como herramienta el software de Matlab®

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

Para alcanzar dicho objetivo sc realizd una revision exhaustiva de los intervalos
de ausencia de datos en lag curvas de los registros geofisicos de pozos del
Megacubo sismico Lankahuasa, v reconstruir la informacién ausente, tanto de los
datos de los pozos del vecindario como de su contexto geolégico-petrolero, siendo
la identificacion las caracteristicas petrofisicas importantes para la localizacién de
posibles nucvas arcas o intervalos productivos de los yacimicntos petroliferos

dentro de este cubo sisinico.

En general para el Megacubo sismico Lankahuasa se dispone de informacion
sismica de buena calidad, ademas de la informacion litoldgica obtenida de siete
POZOS, Mismos que se complementan con sus propios registros geofisicos de pozos.
Las unidades estratigraficas de la region con interés petrolero estan conformadas
por una intercalacion de cucrpos lutiticos con arcniscas, pertenecientes Mioceno

Plioceno y Pleistoceno.

Siendo asi que, su sistema petrolero esta conformado por rocas generadoras del
Jurasico  Superior  Oxfordiano, Kimeridgiano; las  rocas  alimacenadoras
corresponden a arcniscas con fragmentos de rocas igneas del Cenozoico. El tipo

de fluido contenido es asociado a gas seco.

El scllo esta constituido por lutitas intercaladas con lag arenas, otro tipo de roca
scllo asociado se encuentra con lag lutitas de edad Mioceno-Plioceno. Los cuales

también estan asociados a trampas del tipo estructural.

Con base en la metodologia aqui aplicada para superar la ausencia de informacion
las redes neuronales artificiales representan las téenicas de operacion mediante cl
uso de las herramientas informaticas que es de sumna importancia en la resolucion
de problemas complejos como los aqui aplicados, proponiendo soluciones

alternativas integrales para la explotacion del recurso natural.

Cada uno de ecstos pasos plasmados cn ¢l flujo de trabajo cs de vital importancia
para la resolucién de la problematica planteada, en la optimizacion del resultado

al estar resumiendo los aspectos mas relevantes en combinacién: como el mimero



de neuronas, la funcion de activacion, los pesos sinapticos integrados por un tipo

de topologia de red ncuronal, cte.

Agimisimo, se efectud la metodologia para obtener la mejor red entrada con la
finalidad de minimizar el error v obtener el mejor resultado en la prediccién de
propicdades petrofisicas asociadas a nucvas zonas o intervalos productivos de
hidrocarburos de yacimicentos dentro del cubo sismico Lankahuasa en el Golfo de

Meéxico.



CAPITULO 1
GENERALIDADES



INTRODUCCION

La economia de nuestro pais estd 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 realizado diversos estudios enfocados a la exploracion petrolera, la
evolucién 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 pais dividiéndolas en regiones, provincias, cuencas, campos,
Activos integrales y yacimicntos petroleros, un caso de cstudio cs ¢l Megacubo
sismico Lankahuasa, que cuenta con datos sismicos, nicleos, registros geofisicos de
pozos, historias de pozos, etc., que integrados conforman el desarrollo del mismo, lo
cual ha hecho que el modelado geoldgico tenga una mejor relacion entre log datos y
las propicdades del yacimiento con cl uso de teenicas estadisticas, que ayudan en la

interpretacion del campo, para visualizar su potencial.

Para esto, las redes neuronales artificiales son aplicadas en diversas categorias:
Exploracion sismica, registros de pozos, mapeo, caracterizacién de yacimientos y

exploracion con métodos geopotenciales y su integracion.
En este trabajo de investigacién se aborda la aplicacién de redes neuronales como

método de prediccién de curvas de Registros Geofisicos de Pozos, como una fuente

de inforimacion adicional importante.

OBJETIVO GENERAL

*  Desarrollar una mcetodologia que se cencargue de la prediceién de curvas
obtenidas a partir de Registros Geofisicos de Pozos, aplicando Redes

Neuronales Artificiales (RNA).
OBJETIVOS PARTICULARES

+  Escoger las mejores entradas de informacién que permitan establecer salidas
deseadas que den solucion al problema planteado, bajo un criterio de

cntrenamicnto apropiado.

»  Entrenar vy probar los datos con diversos modelos de RNA para escoger los

que se adecuen en la prediccion de registros geofisicos de pozos.

*  Evaluar la valides de los modclos de RNA, para obtener mejores salidas

adaptadas a un modelo mas representativo de la realidad.
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PROBLEMATICA

Uno de los principales problemas para caracterizar un yvacimiento es la falta de
informacion, sobre todo en ¢l caso de los Registros Geofisicos de Pozos. Por lo que
sc¢ hace necesario aplicar un modelo de red neuronal, que ayude a generar una nucva

curva a partir de otras para enriquecer la informacion.
JUSTIFICACION

La aplicacion de una red neuronal en la prediceion de curvas a partir de los Registros
Geofisicos de Pozos es primordial en la resolucién de problemas especificos

relacionados con ¢l &rca de estudio, reduciendo costos de operacion 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 investigacion.

Andlisis de datos

Figura 1.1 Etapas del Plan de trabajo

El primer paso consistio en plantear un flujo de trabajo, recopilar la informacion de
datos, contrastarlas v administrarlas, que en este caso corresponde a los Registros
Geofisicos de Pozos, a partir de los objetivos.

El siguiente paso fue el analisis de datos, checar si las curvas se encuentran en buenas
condiciones y clasificarlas, ctfectuando un control de calidad de cada registro.

Posteriormente se llevé a cabo la scleceidn de la informacion con ayuda de los cross-

plots o graficas cruzadas que brindara informacion adicional para la reconstruccion
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de los Registros Geofisicos de Pozos, seleccionando las mejores propiedades
petrofisicas para su posterior procesamicnto de normalizacion de los datos, siendo asi
que en dicha informacion se representan las inejores zonas para su posterior

procesamiento.

Con las nuevas inforinaciones de las curvas, éstas se euncountraron en diferentes
ordenes de magnitud en los rangos diferentes de valores, por lo cual, se llevé a cabo
¢l proceso de normalizacion de los valores para tenerlos dentro de un rango

consistente.

Se desarrolld la ctapa de entrenamicento de datos mediante la  informacién
seleccionada para 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 informacién de entrada que ha generado un dato de salida aceptable, para no

producir un sobre-cntrenainicnto de la red.

Se finaliza con ol entrenamicnto para scleccionar la combinacion que mejor sc
aproxima a la respuesta realista y se efectiia una reconstruccién de registros, la cual
se aplica en aquellos pozos donde cierta informacion estéd ausente o se requiere aplicar

esta correccidn.
1.GENERALIDADES

1.1 ANTECEDENTES HISTORICOS

Emn nuestro pais, las actividades de exploracién son el resultado de la evolucion en la
aplicacién de métodos y tecnologias de vanguardia en su mayoria, en un entorno de
altibajos con respecto a la asignacién de recursos ccondmicos (CNH, 2011). Desde
que México comenzd a explotar sus yacimientos marinos a fines de la década de los
ochentas y durante los noventas, la actividad de exploracion se enfocd en zonas de
mayor potencial petrolifero, ubicadas en la planicie costera y cuencas asociadas al
Golfo de México.

En 2007 se lanzdé la primera licitacién para servicios de optimizacion v desarrollo de
400 pozos en el sector Ebano-Panuco-Cacalilao, del Activo Poza Rica Altamira 1
(Barbosa, 2007). En la zona de estudio correspondicente al campo Lankahusa se tiene
idea de los primeros informes sobre su potencial desde el estudio que realivd United
States Geological Survey, USGS, en 1981, con lo que las actividades exploratorias se
intensificaron coincidiendo con las negociaciones v la firma del Tratado de Libre

Comercio, en los afos noventa, por lo que la primera perforacion se inicio a finales
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del gohierno de Zedillo pero las pruebas de produccion se realizaron hasta 2001, en
el sexenio de Fox (Barbosa, 2007).

Antes con cl descubrimiento en ¢l Campo San Andrés en junio de 1956, junto con
la perforacion del Pozo San Andrés-1 v San Andrés-2, con el hallazgo de aceite en la
Formacion Tamabra v [inalmente el Pozo San Andrés-3, se conlirmd produccion en
racas Jurasicas de la Formacién San Andrés.

El 23 de septiembre del 2001, en la platalorma continental ubicada en el Gollo de
México, a un costado del Estado de Veracruy, se inicid la perforacién del Pozo
Lankahuasa-1, concluyendo el 22 de diciembre del mismo ano. En abril de 2003 se
inicid la perforacion del Pozo Kosni-1 en la plataforma continental del Golfo de

México a 12 km del Noreste del Pozo Lankahuasa-1.

1.2 LOCALIZACION

El Megacubo sismico Lankahuasa se localiza en 1la Cuenca Tampico Misantla fuera
de costa (Figura 1.2), al norie del estado de Veracruz, enire los poblados de
Tecolutla, Punta Delgada, Nautla v Vega de la Torre, ubicado en la Plataforma
Continental en el Golfo de México v cubre una superficie de 10,800 km?* (CNH, 2011).
Por su extension este campo se subdivide en Lankahuasa Norle, Lankahuasa
Profundo y Lankahuasa Sur. En la figura 1.3 podemos obhservar la delimitacién
geografica del Megacubo sismico Lankahuasa el cual se encuentra alojado en la
Regién Norte en el Activo de Produccion Poza Rica-Altamira.

|:| Zona de estudio

Lankahuasa
Narte

Lankahuasa
Profundo

Lankahuasa
Primera
Etapa

Aimchnanas

Martinez
do fy
Torr

Lankahuasa
Sur

Teziuthin

Figura 1.2 Localizacién del Megacubo sismico Lankahuasa (inodificado de CINH, 2017).
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Figura 1.3 Localizacion de log pozor en el Megacubo sisimico Lankalnoss (PEMEX, 2005},

1.3 FISIOGRAFIA

1.3.1 IIIDROGRAFIA

En la zona de estudio hacia el sur de Tamaulipas, encontramos el rio Soto La Marina.,
De ese punto, hasta aproximadamente ¢l rio Nantla, en Veracruz, sc encuentra otra
de nuesiras principales cuencas: Tampico Misantla, incluye pantanos costeros,
manglarcs, lagunas costeras, estuarios que comunican con ¢l mar a las aguas costeras
protegidas. Eg a través de estas bocanas que [luyen lag descargas estuarinas que

invaden a la plataforma continental del Golfo.

Se distinguen dos sistemnas lagunares estnarinos (rio Tecolutla y rio Nantla) en el
litoral frente al Areca de estudio los cuales se mantienen intimamente interconectados.
Las zonas pantanosas del litoral son absolutamente necesarias para el sostenimiento
de las pesquerias de la zona costera v de la plataforma continental del drca (Figura

1.4).
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1.3.2 CLIMA

T elima que predoming en ¢l estado corregponde a calido subhimedo 533.5% v calide
himedo 41%. localizado principalmente en la Tlanura Costera del Golfo Norte. Ta
tempernt i edin nonnl es dee 28°C, cu Lo mespecta o b precipilacion wedia ostacal
es de 1 500 mm anuales (Figura 1.5).

B zona de estudio

I Céabdo subhimedo

I Cébido himedo

B Templado himedo
Templado subldmedo

B Seco y semseco

[ Frio de alta montafia

Figma 145 Clinas eonresporclionnos o la mana en estincdio
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1.3.3 VEGETACION

Las costas veracruzanas mantiene un habitat con una gran biodiversidad ecoldgica
importante, scgin el autor Botello ¢t al. (1992) existe una alta tasa de actividad
biologica en el Golfo de México debido a sus temperaturas superficiales registradas,
favorable luminosidad para el desarrollo de la flora y la fauna, su productividad

fitoplancténica v de zooplancton.

En la zona que corresponde con la linea de costa podemos encontrar especies como:
Ulva Fasciata, Enteromorpha Flexuosa, Enteromorpha ligulata, Enteromorpha
salina, Cladophora cristalina, Cladophora flexuosa, Sargassum vulgare, Gelidium
floridanum, Amphiroa fragalissima, Centroceras clavulatum, Gracialaria cervicornis,
Wrangelia Aarhus, Halimenia floresia, vy la composicion floristica de las asociaciones
vegetales de la plataforma continental: Amphiroa fragalisima, Dictyosphaeria
cavernosa, Halimeda opuntia, Laurcncia obtusa, Jania Capillacea, Polusphonia spp,
Ceramiumn spp, Cymopolia barbata, Noemeris annmulata, Valonia ventricosa, Dictyota

dichotoma, Spatoglossum schroederi, Hypnea cornuta, Digenia simplex.

En la parte continental la vegetacién esta constituida en su mayoria en bosques

espinoso y matorrales xerofilos, perenifoli v mesdfilo de montana.

En su variedad de cultivos se encuentran: maiz, frijol, sorgo, arroz palay, soya,
sandia, chile verde, haba de grano, jicama, cana de azucar, naranja, caté, cereza,
mango, limén, pifia, tangerina, platano, papaya y mandarina (INEGI-UNAM, inédito

2000).
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CAPITULO 2 MARCO GEOLOGICO.

2.1 TECTONO ESTRATIGRAFIA REGIONAL

El Golto de México actual, es ampliamente aceptado como un ejemplo de margen
mesozoica divergente, producto de la ruptura continente cou la formacion de fosas v
pilares del megacontinente Pangea durante el Tridsico Tardio- Jurdsico Temprano,
seguida por cl fracturamicnto (“rift”) del fondo oceanico y de su expoansion {“drift”)
de varios bloques tectdénicos menores (p.cj. Bloque de Yucatin), a partir del Jurasico
Medio (Calloviano) hasta el Cretdcico Temprano (Berrasiano), en la que se interpreta
que el Golfo de México adquirié su forma actual. Durante la evolucién tectono-
estratigrafica precursora al Golto de México, ocurricron varios eventos: Inicialmente
¢l basamento paleozoico (Complejo Acatldn) se {racturd en sistemas de fosas y
pilares intra-continentales con el depdsito de sedimentos aluviales y fluvio-aluviales
(Fm. Huizachal: Tridsico Superior Noriano hasta el Jurasico Inferior-Hetangiano).
A medida que los blogues continentales de la Pangea se expandian como emersiones
subsidenciag intermitentes, los ambicntes sedimentarios oscilaron entre continentales
y fluvic-litorales (Fm. Huayacocotla: Jurdsico Inferior-Sinemuriano a Toarciano) y
nuevainente, por pulsaciones tectonicas de emersion, con el depdsito de sedimmentos
continentales (Fm. Cahuasas: Jurdsico Medio-Bajociano-Bathoniano). Durante el
Jurdsico Medio (Calloviano), el fondo ocednico del Golfo de México actual entrd en
una etapa tectonica de rompimiento v expansion y las aguas imarinas que
primeramente fueron someras inundaron lag margenes del continente depositandose
sedimentos siliciclasticos fluviales-costeros (Fm. Tepexic: Jurasico Medio:
Calloviano) y evaporiticos en las zonas centrales del Golfo de México que se segula
expandiendo tecténicamente con la incursion de aguas marinas masg profundas y
transgrediendo e inundando las fosas andxicas del margen continental {Fm.
Santiago: Jurasico Superior Oxfordiano}; y posteriormente durante el Jurasico
Superior Kimmeridgiano-Tithoniano basal, en la cima de los bloques emergidos se
depositaron  facies calcarcas de plataforma interna somera: Fm. San  Andrés;
plataforina externa: Fm. Taman; y de talud marginal: Fin Chicopo. El mar siguié
en proceso transgresivo sepultando a la columna estratigrafica previa con depdsitos
marinos profundos (Fm. Pimienta: Jurasico Superior Tithoniano-Cretécico inferior-
Berriasiano basal). Terminado el ciclo tecténico “synrift” inicia otro evento tecténico
de expansion de margenes pasivos con la formacion de plataformas v cuencas en
subsidencia basamental marginal v extensos depdsitos calcareos tanto someros de
plataforma y profundos de cuencas inter- plataférmicas (Fm. Tamaulipas Inferior:

Plataforma: Cretacico inferior- Neocomiano), Formaciones del Cretécico Medio:
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Albiano Cenomaniano: Formacion Tamaulipas Superior (Cuenca), TFormacion
Tamabra {talud) y Fm. El Abra (platalorma sonmcra). Al linalizar cste evento
carbonatado de margenes distensivas pasivas, empezd otro, con influencia inicial
~alearco silicicldstico lhasta silicicldstico, a partir del Cretdcico Superior v como
precursores de la formacién de la Sierra Madre Oriental por la accidn de los csfucrzos
del sureste de la orogenia Laramide del Cretacico superior al Terciario Inferior. {(IFm.
Agua Nucva ({Turonianc); San Felipe Coniaciano-Santoniano) Méndez
{Maastrchtiane). Con el surgimiento del frente plegado de la SMO, hacia el oriente
se lorna una anlelosa (lorcland) prolunds y se depositan los sedimentos rilinicos Lipo
flyseh  ¢le  origen turbiditico, calcareo-siliciclastico  del Grupo Chicontepec

(Paleoceno-Eoceno Inferior) (Figura 2.1},
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Figura 2.1 Columna geoldgicn esquemdiica de Lo cuenca Tampico Misantla (A, Marhx, 1989).
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2.2 SISTEMA PETROLERO

2.2.1 ROCA GENERADORA

La roca generadora del Jurdasico Superior-Oxfordiano corresponde, asociadas a la
Formacién Santiago, representadas por calizas arcillosas y lutitas, asociados a gas
scco; determinado por estudios de cromatografia conjuntamente con rocas asociadas
a secuenciag arcillo- carbonas del Kimeridgiano, de la Formacién Taman y los
carbonatos arcillosos v lutitas negras y bentoniticas de edad Jurasico Superior-

Tithoniano de la Formacién Pimienta.

El tipo de fluido es gas seco con densidad relativa que varia de 0.55 a 0.57 gr/cm’,
la viscosidad del gas entre 0.01 y 0.09 Cp, la saturacién de agua entre 38 y 70 %, la

temperatura de fondo entre 60 y 90 °C, la presion entre 206 v 280 kg/cm?.
2.2.2 ROCA ALMACENADORA

Estan constituidas por areniscas de cuarzo de grano medio a grucso, con porosidad
de 16% a 20% v una permeabilidad aproximada de 1 a 20 milidarcys con saturacion
de agua de 36% a 58%, con fragmentos de rocas igneas con tonalidades grisiceas a
oscuras, fragmentos de rocas sedimentarias feldespatos, calcita férrica y pirita,
pobremente clasificados soportados en una matriz arcillo calcarca con porosidad
primaria intergranular asociados a rocas del Cenozoico (PEMEX, 2003). El ambiente
de deposito es transicional marino, de plataforma marginal a peri continental
(Hernéndez, 2005). El tipo de gas que encuentra dentro del drea de estudio es un gas
scco conformado por metano, en conjunto con otros componentes, ¢ impurczas ¢omo

nitrégeno, bidxido de carbono y agua (Abundiz, 2008).

En la figura 2.2 se mucstra una scccion sisinica A-A’, representando a los pozos H,
J, K v L. correspondiente al area 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 mas importantes rocas almacenadoras; con una

orientacion W-Iu.

Los bloques estructurales que se formaron debido al fallamiento geolégico presentan
una forma alargada W-E; se tiene la presencia de saltos verticales en las fallas de

decenas de metros.
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Figura 2.2 Rocas almacenadoras del Campo Lankahuasa {modificada de Arellano, 2016).

2.2.3 ROCA SELLO

El sello esta constituido por lutitas intercaladas con las arenas productoras, las fallas
normales que afectan al vacimiento, los cuales, han constituido las rutas de

migracion, en donde fluyen para llegar a una roca almacenadora asociada y cuya
edad estd relacionada a Mioceno-Plioceno (Hernandez, 2005).

2.2.4 TRAMPA

La trampa cs del tipo mixto para ¢l vacimicnto de la parte mas profunda, ya que sc
cucnta con un secllo contra falla con un cambio de facies y una trampa del tipo

cstructural para parte de los yacimientos intermedios (Hernandez, 2005).

En la Figura 2.3 se muestra la secciom B-B’ con orientacién SW-NE donde se observa

el comportamiento de la seccién sismica producen una serie de fallas normales, cuyas
principales fueron denominadas A y B.
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2.2.5 MIGRACION

Las [allas listricas [ormadas contribuyen a la [orinacion de trampas estructurales de
la zona de estudio en esla cuenca, lormando excelentes rutas de migracion para el
paso de hidrocarburos. La formacién de cstas cstructuras fue descubicrta y
caracterizada con estudios sismicos, combinando con la interpretacién de la geologia
del subsuclo, complementando la interpretacion finalmente con los diversos tipos de

registros geofisicos de pozos.

En la figura 2.3 se muestra la seccién C-C’, preapilado en tiempo, con orientacidén
SW-NE donde se ohserva el comportamiento del sistema de [allas listricas del
Megacubo sismico Lankahuasa, mostrando un desplazamiento vertical través de las

formaciones y rutas de migracién de hidrocarburos.

Figura 2.3 Rutas de migracidn del hidrocarbure en el Megacubo sismico Dankahuasa (modilicado de

Zamora, 21T,
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2.2.6 SINCRONIA

La formacion de un yacimicnto petrolero requicre de una secuencia de eventos, gue
deben tener una perfecta sincronia en un determinado ticmpo v oespacio, tenicendo
una aportaciom significativa a las propicdades finales de la roca v de los fluidos del

yacimicnto.

El subsistema generador [ue sujelo del sepultamiento muy prolundo para lag rocas
jurasicas y cretacicas, debido al depdsito de potentes paguetes de terrigenos en ol
Mioceno Superior y Plioceno Inferior, alcanzando una ctapa de madurez para cl
Jurasico de un grado avanzado, las rocas pertenceientes al Cenozoico alcanzaron una

tasa alta de profundidad para lograr entrar en la ventana de generacion del gas.

En la Tabla 2.1 se muestra la relacion espacial y temporal de cada uno los elementos
que constituven al sistema petrolero que dieron origen a las acumulaciones de

hidrocarburos en la Cucnca de Misantla.

190 | 180 [ 170 | 160 [150 |140 | 130 | 120 [ 110 [ 100 | 90 | 80 | 70 | 60 | 50 |40 | 50 | 20 | 10 | o

Inferior Medio Superior Inferior Superior Paleo| Eoceno | Oli.

Miocen. \ Epoca

Jurasico Cretacico Paledgeno Nedge. Periodo

Roca
Generadora
Roca
Almacén
. Roca Sello
Trampas

Tabla 2.1 Eventos del sistema petrolero con relacidn a la sinervenia en la Cienca Misantla {Tomado
de Guzinan, 2012).

2.3.1 ESTRATIGRAFIiA

En lo que respecta a la columna estratigrafica que se encuentra en ol subsuclo del
Megacubo sismico Lankahuasa, ésta se compone de 3 formaciones geoldgicas del

Mioceno, Plioceno, Pleistoceno.

En general en este campo, ademas de la informacion litologica obtenida de los pozos,
se tiene informacion interpretada a partir de la sismica v de los registros geofisicos
de pogo, encontrandose que la cohnnna local esta constituida por una alternancia de

cucrpos arcnosos v utiticos van del Mioceno al Pleistoceno.
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En la Figura 2.4 se muestra la columna geocrondlogica del Megacubo sismico

Lankahuasa.
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Figura 2.4 Colummna geocronolégica de las rocas del Megacubo sismico Lankahuasa (modificado de
Zamora, 2017).

2.3.2 UNIDADES GEOQCRONOLOGICAS

2.3.3 MIOCENO

Las formaciones del mioceno estan constituidas de arcniscas de color gris claro, grano
fino de cuarzo combinado con fragmentos liticos subredondeados, bien clasificados en
una maftriz arcillosa calcarea, presenta una intercalacion con lutitas arenosas con
tonalidad gris verdosa, ligeramente calcareas. El espesor es de aproximadamente 1169

m.

Relaciones estratigraficas: Las rocas del Mioceno subyace en forma concordante a las

del Plioceno, su contacto inferior se desconoce por no haberlo atravesado.
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Las caracteristicas del tipo v tamario del sedimento, la materia organica que contiene,
y cn contraste con su contenido fosilifero, consideran un medio de depdsito neritico

medio a externo.

2.3.4 PLIOCENO

Las rocas del Plioceno constituida principalmente por lutitas arcnosas con
tonalidades de gris claro a gris verdoso, ligerammente calcareas v areniscas arcillosas
de color gris claro v grano fino a medio, subredondeado, bien clasificado en matriz
arcillo-calcarea con limolita con tonalidades gris claro a pardo rojizo, en lo que
respecta al contenido fosilifero se encuentran tragmentos de moluscos. Esta formacion

a la del Plioceno presenta un espesor de 1470 m.

Relaciones estratigraticas: Las rocas del Plioceno subyacen en forma concordante al

Pleistoceno v su contacto inferior es concordante con las del Mioceno.

De acuerdo con las caracteristicas del tipo y tamano del sedimento y la materia

organica cue contiene, consideran un medio de depdsito neritico externo.

2.3.5 PLEISTOCENO

Esta formacion del Plioceno esta, constituida por lutitas con tonalidades gris claro a
gris verdoso con intercalaciones de areniscas con tonalidades gris verdoso de grano
fino a medio de cuarzo y fragmentos de roca. El espesor de esta formacion es

aproximadamente de 350 m.

2.4 ASPECTOS ESTRUCTURALES

El estilo de fallamiento caracteristico en la zona se encuentra ubicado en fallas del
tipo listricas y antitéticas. Ocupa la parte sur de un bloque rotado y alargado del
tipo roll-over en dircccion  NW-SE, ¥ cste por fallas sintéticas principales

pertenecientes al sistema listrico regional.

El Campo Lankahuasa se localiza en una estructura anticlinal del tipo roll-over, con
buzamiento hacia el SE limitado por una falla listrica sintética al SW y una antitética
al NE; ademés se encuentra afectada localmente por varias fallas secundarias del tipo

norimal, formando un conjunto de horst y grabens.

A una cstructura del tipo rollover limitada por una falla antitética uniendo a la parte

profunda con el sistema de fallas listricas
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Luas sccciones sisimicas denotan ogue las fallas normales presentadas fuvieron ana
rotacion dandole caracteristica de listricas, cslas geomebrias conlorman con la
seologia regional v local la disteibucion de sug secuencias v [acies slsmicas,
propiciando un modelo estructural conceptual (Zanora, 2017), como  podernos
obgervar en la (igura 2.5 en la iline 29760 v X1, 9650 a la 7651 a una escala de U a
1000 metros.

Figura 2.3 Corte en seceidm vertical representando un Sisteina de fallas norrmles siutéticas ¥

antitéticas en el Megacubo siswico Tankahuasa (nioditicado de Zanora 200177,
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Se puede apreciar con la correlacion de secciones que existen wonas de fallas en las
gue contienen subcuencas forinadas por o depésito v relleno de fallas listricas,
[ormando grabenes, visualivados en la poreion noroeste del Megacubo, en esta [oura
en 313 sme sugiere gue las [allas en esla region denden s la subhorizoolalidad,
aleanzando wna superficic comun de deslizamicento asociado a caidas de gravedad
{Figira 2.6).

Fignura 2.6 Viata en 31 con el Sistema de fallas sintéticas v antivéticas qne Negan a ser liatricas

carrespondientes al Mevaenbe sistiicn Lankahuasa Gmodificada de Zainora, 20170,
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CAPITULO 3 TEORIA 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
nucstro cerchro, lo cual ha sido una picza clave en los descubrimicntos de los mas
importantes eventos de la humanidad, ya que es posible resolver aquellos problemas
complejos en donde se requiere de la prediccién de un conjunto de datos, que son
dificiles de resolver empleando técnicas tradicionales. Con el avance de la ciencia,
desde hace unas decadas, cientificos inspirados cn las maravillas de las funciones del
cerebro huimano, se han propuesto en recrear el comportamiento de manera artificial
del mismo, para resolver un problema en particular; gracias al desarrollo de equipos
de computo y programas de software especializados de programacion, podremos
recrear este tipo de Redes Neuronales Artificiales (RNA) mediante la integracion de
una scric de datos determinados. En el presente trabajo de investigacion, sc

emplearon un coujunto de redes neuronales artificiales en la prediccion de curvas.

Actualimente gracias a diversos grupos de investigacion, las redes neuronales han
alcanzado una madurez aceptable v se usan en todo tipo de aplicaciones; de manera

particular en los registros geofisicos de pozos.

Las redes ncuronales permiten obtener un modelo no explicito, relacionando un
conjunto de variables, las cuales somctiéndolas a un proceso de entrenamicnto,
perniten a la red adquirir un aprendizaje, siendo capaz de predecir una serie de

sefiales de salida (Camargo, 2016).

En la busqueda por descubrir y aplicar nuevos métodos de predicciones de curvas en
los registros geofisicos de pozos se utilizaron las denominadas redes neuronales
artificiales, siendo de gran satisfaccidén reconociendo patrones cn los mismos, por lo

que representa una nueva téenica en diversas disciplinas de la ingenieria

Para el calculo de ciertas variables como pueden ser la litologia, porosidad,
permeabilidad, saturacion de agua, etc, se requiere de un archivo de entrada con su

valor generando un archivo de salida.
3.1 ANTECEDENTES HISTORICOS

Desde tiempos remotos se ha pretendido disefiar, construir v perfeccionar acquellos
programas capaccs de realizar procesos con cierta inteligencia, lo que representd un
reto para los cientificos a lo largo de la historia, relacionandolas con la mente del ser
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humano, siendo el cerebro el principal objeto de estudio para diversos trabajos de

investigacion.

Las primeras cxplicaciones acerca del cerebro v ¢l pensamicento se dicron a conocer

con los filésofos Platén, Aristoteles, Descartes v empiristas del siglo XVIIT.

Los primneros desarrollos de las redes neuronales fueron datados por el psicologo
Williaun James en 1890 quien fue el primmero en discutir las funciones de la memoria

del cerebro y su estructura simple.

La aparicién de ciertos sonidos, olores e incluso imagenes invocan un cierto
pensamicnto, csto se debe a la asociacion de diversos clementos; James (1890) reficere
a la asociacion como un viaje de pensamicntos, en donde la realizacion de una

experiencia interesante se convierte en un recuerdo que podemos egjecutar.

En 1936 Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro desde un punto de vista
enfocado a la computacién, pero no fue sino hasta 1943 cuando Warren McCulloch,
un neurofisiclogo, y Walter Pitts, un matematico lanzaron una teoria accrca de la

forma de trabajar las neuronas, mediante circuitos eléctricos.

McCulloch y Pitts exponen en ese afio "El caleulo 16gico de las ideas inmanentes en
la actividad unerviosa", en donde se describe el comportamiento del cerebro
relacionado con funciones matemaéticas. Entre 1946 y 1957 surgieron los primeros

neuro-ordenadores trayendo consigo el nacimiento de la idea de inteligencia artificial.

En 1949 Donald Hebb, fue el primero en explicar los procesos de aprendizaje,
tundamentales para ¢l conocimiento de la inteligencia humana, representando cl
fundamento de la mayoria de las funciones de aprendizaje que pueden hallarse en

una red neurcnal, sirviendo como base para la Teoria de las Redes Neuronales.

En 1950 Karl Lashley desarrollando una serie de ensayos encontré que la informacién

cn ¢l cerchro era distribuida encima de él.

En 1951 Marvin Minsky, construyd el primer neuro-ordenador, consistio en 40
neuronas clectréonicas concetadas por cnlaces ajustables reforzando al denominado
SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Computer), el cual aprendid

pequetios ajustes a la tension y polaridad de los enlaces (Minsky y Papert, 1988).

En 1956 John McCarthy mediante la conferencia de Dartmouth celebrada en EUA,

reunion donde se adoptd el término "inteligencia artificial”.
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En 1957 se inicio el desarrollo del Perceptron por Frank Rosenblatt, esta representa
la red neuronal més antigua, sirviendo cn el reconocimicnto de patrones a otros
siimilares, en 1959 escribid el libro principios de Neurodindmica. Ted Hoff desarrolld
una maguina similar al Perceptrén denominada ADALINE fue un filtro adaptativo

al igual que los utilizados para cancelar ecos durante una conversacion telefonica.

En 1958 el Psicdlogo Frank Rosenblatt y el ingeniero Charles Wightman
desarrollaron un neuro-ordenador denominado “Mark 17 Perceptrén, que fue capaz

de reconocer patrones y efectuar asociaciones.

En 1969 Marvin Minsky v Seymour Papert publicaron un libro acerca del Perceptron,
comprobando que éste no era capaz de resolver problemas como el aprendizaje de
una funcién no-lineal, demostrando que era débil, por lo que James Anderson
desarrollé un modelo lineal dencominado asociador lineal, cque consistia en unos
clementos integradores lincales (ncuronas) que sumaban sus entradas, baséndose cste
modelo en el principio de que en que las conexiones entre neuronas éstas son

reforzadas una vez activadas.

Afios después en 1977 Stephen Grossberg dio a conocer la Teoria de Resonancia
Adaptada {TRA), correspondié a una arquitectura de red que se diferenciaba de
todas las demas que fucron previamente inventadas; simulando habilidades como
meinoria a largo y corto plazo, tiempo después 1980 Kunihiko Fukushima desarrolld

un modelo neuronal para el reconocimiento de patrones visuales.

Fn 1986 David Rumelhart y G. Hinton redescubrieron el algoritmo de aprendizaje
de propagacion hacia atras (backpropagation), mostrando hacia 1986 un panorama
alentador, por lo que en 1987 Grossberg crea ol modelo ART (Adaptative Resonance

Theory), el cual estudia los principios de la estabilidad de redes neuronales.
3.2 CONCEPTO DE REDES NEURONALES

Las redes neuronales son una implementacion de un comportamicnto 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 v forma de trabajo del sistema nervioso

humano por medio de modelos matematicos.

Las redes necuronales cstan conformadas por un conjunto de ncuronas que se

encuentran conectadas en forma masiva, forman parte del sistema nervioso y el
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cerebro, el segundo estd compuesto por 10" neuronas v 10" interconexiones {Sanchez
ot al Alanis, 2006).

Scgin Camargo (2016) la red neuronal artificial se asemeja al cercbro humano en

tres aspectos basicos:

a) El conocimiento esté distribuido en las neuronas dentro del cerebro.
b) La fuerza de las conexiones entre lag neuronas conocida como pesos sindpticos,
permite la comunicacion entre éstas.

¢} La red adquicre el conocimicnto a través de un proceso de aprendizaje.

El uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituye una nueva linea de
trabajo, que excede la capacidad de predicciéon de los métodos convencionales. La
ventaja de esta técnica es que no requiere que todos los parametros y las

relaciones entre cllos scan especificados explicitamente (Camargo, 2016).
3.3 REDES NEURONALES BIOLOGICAS

En csta seccion se explica el trabajo que tienen las neuronas bioldgicas v los clementos
principales que las componen, la forima en que transmiten la informacion y el proceso
de aprendizaje, por lo que se presenta, un panoraina general de log fundamentos
biologicos de las redes neuronales naturales, desarrollando una idea basica que
sirve como plantcamicnto para ¢l cstudio de las redes ncuronales artificiales
(Camargo, 2016).

En 1888 Ramdn y Cajal demuestra que ol sistema nerviogo osta compuesto por una
red de células individuales: las neurconas que se encuentran, ampliamente
interconectadas entre si. Una neurona corresponde a un tipo de célula del sistema
nervioso especializada en la transmision de impulso nervioso entre ellas mismas y con
otro tipo de células como lag fibras muscularces o de la placa motora, con gran rapideg,
precision v a larga distancia. La funcién principal de una neurona es alcanzar un
determinado estado final en funcion de un estimulo externo y sus enlaces entre las
mismas, provocado por la segregacién de neurotransmisores por parte de una neurona
cmisora 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 estructura y forma de trabajo del sistema nervioso humano por medio de

modelos matematicos, que permiten llevar acabo la funcidén del aprendizaje.
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Tos sistemas biolagicos olrecen la posibilidad de disenar sisltemas deligenles, 1o
roquicren maodelos de relercncia vy se desempefian exitosamente on prescncia ode
incertidumbre; aprenden a vealizar tarcas v se adaptan con facilidad o ambientes de

conlinga evolucion.

Se dice que wn sistema que liene la capacidad de aprender si éste adquliers v procesa
informacion acerca de su desemperio v del ambicnte gue lo rades, para mejorar dicho

degempeno, es necesario Hevar a cabo un proceso de entrenamiento.

Dezde un pino de visla bioldvico Ja célula gne es Ta prineipal anidad de los sistemas
bioldgicos, por lo que on un orden conscoucnte sc cncuentran las nouronas
reprosentando eélulas gue son ol componerite basico dol sisteng nervioso, incluyendo
al cerebro, las parles priveipales de lag nearonas son las dendritas, el cuerpo de L

célula o soma v el axdn.

T la figaora 3.1, se muestra un esquema de las partes de una neurona hioldgica caté
compuasla por tul enerpo celular o soma, conlorimado por ramilicaciones Namadas
dendritas, que actian como un canal de cmrada de lag schales provenientes del
cxtorior hacia la neurona, En el soma también existe una fibra tubular denowminacda
axdr qiie aclila como un canal de salida, el cual snele ramilicarse cerca de s exiramo.

Ll espacio entre dos neuronas veeinas se denomina sinapsis (Bertons, 2005).

Sinapsis

F

Sinapsis Dendritas

Axon
# g

Soma
Dendritas

Sinapsis

Fleira 3.1 Kaguena e s porles de una oeucona, Diologiea.
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Las redes neuronales artificiales son aproximaciones matematicas no lineales a la
forma en que funciona ¢l cerchro; por lo tanto no deben compararse directamente
ni confundir los principios que fundamentan el funcionamiento de las redes
neuronales artificiales v el cerebro, ni pensar que lag redes neuronales se basan
unicamente en las redes bioldgicas va que sélo emulan en una parte muy simple el
funcionamicnto del cerebro humano (Camargo, 2016), pero cs importante considerar
que las redes biolégicas son  gencradoras de procesos neurobioldgicos en que se

establecen relaciones de complejidad muy alta.

Estos impulsos se transimiten cuando una neurona sensorial recibe un estimulo
externo, gracias a las dendritas transportandolas a su nicleo el cual se encuentra
dentro del soma, en este lugar es procesada y es enviada al citoplasma al axén, esta
representa una prolongacion del soma neuronal recubicrta por una o mas células de

Schann, produciendo o no mielina.

Eun términos matematicos la idea de modelar una red es extraer combinaciones
lineales a un conjunto de datos determinados en una relacién y considerarlas como
modelos nuevos y asi encontrar cémo modelar nuestras variables en funcién de la

informacion de entrada.

El poder de computo de una red neuronal artificial deriva segin (Simén Haykin,
1994}, primero de su estructura distribuida masivamente en paralelo v segundo, de
su capacidad de aprender y por tanto generalizar, entendiendo por generalizar la
capacidad de una red neuronal de producir salidas aceptables para entradas no
presentadas durante ¢l entrenamiento ¢l cual s considerado como ol aprendizaje.
Estas dos capacidades de la red ncuronal son para procesar informacién que hace
posible que la red neuronal resuelva problemas aplicados en su mayoria a la industria
produciendo un aumento significativo en la produccion, mejorando incluso la calidad

o la creacién de nucvos productos en ¢l mercado.

3.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Su inicio se remota en los 40°s con la llegada de los primeras computadoras, es en
cste momento que surgen los primeros prototipos y un gran interés de reproducir de
forma artificial el comportamiento del cerebro humano de manera particular el
funcionamiento de una neurouna, relacionandola con la comnputadora mediante los
procesadores de informacion, aunque éstos iltimos es mas veloz que una neurona,
nuecstro cercbro ticne la capacidad de tomar decisiones en un problema de

reconocimientos de patrones diversos (Rodriguez, 2016).
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Este tipo de redes tratan de extraer las capacidades del cerebro para resolver ciertos
problemas complcjos como son: visidn, reconocimicnto de patrones y control moto

sensorial (Sanchez y Alanis, 2006).

La neurona es la unidad de proceso de informacién fundamental en una red neuronal
(Haykin, 1999). En la figura 3.2 se muestra el modelo de una neurona; éste es el

elemento basico de una red neuronal artificial.

Los sistemas artificiales pretenden simular tres factores del sistema nervioso:

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

Como antes se dijo ¢l uso de Redes Neuronales  Artificiales (RNA)  constituye
una nucva linca de frabajo, que excede la capacidad de prediceion de los métodos
convencionales. La ventaja de esta técnica es que 1o requiere que todos los

parametros v las relaciones entre ellos sean especificados explicitamente.

En las redes neuronales artificiales existe una capa de entrada encargada de recibir
la informacién del exterior, scguida de una seric de capas ocultas cn la parte
intermedia cncargadas de realizar ol trabajo de la red vy finalizadas por capas de

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

Una red neuronal se encuentra conformada por un determinado nimero de neuronas
las cuales se encuentran interconectadas y arregladas en capas, ingresando por una

capa de entrada a través de una capa oculta v salen por una capa de salida.

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

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

Scgin Sinchez ot al Alanis (2006) cn cl modelo de una neurona presentado en la

Figura 3.2 se pueden identificar los siguientes elementos:
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Sinapsis

i1 Cuerpo celular

Salida

umbral

dentritas

Figura 3.2 Modelo de nna nenrona, Artifieial (dodificade de Sdanches of al Alani=, 2006)

Iinlaces de conexidn: Ploctian o papel de las concxiones paramelrizados por los
presos sinaplicos vy, on donde ol peso de la conexidn equivale a la Tucrza o clectividad
de la sinapsiz, ol primer subindice corresponde o lo neurena receptora Ticntras gno
el segundo subindice correaponde ala neurona emisora. Si wy =0, entonecs la conexidn

os oxcitadora, & we<(0, la canexion ca inhihidora.

Pesos sinaplicos: Deline 1o Ducres de una conexion sinapbica culre dos neuronss,
Pueden scr exciladores o lnhibidores, adguiriendo valores positives {excilador) o
negalivos (inhibidor) o simplemente cero no generando existencia on la comunicacion
chlre un par de neuronas. La red elecuda una serie de ajustes on los pesos sindplicos
para que gsta sca capaz de adaptarae a cualguicr entorno ¥ realizar una determinada

LA,

“~. Retroalimentacién

Figura 4.3 Couexiones de rorrealimentaciin (Curiéreoz, 2057,
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Funcién de propagaciéon o de red (Sumador (T)): Se encarga de sumar los
componentes de lag seflales de entrada multiplicadas por wy, es decir, de las entradas

multiplicadas por el peso o valor de las conexiones.

Funcién de activacién ($). Equivale a una transformacién no lineal, es una de las
caracteristicas principales de las neuronas, definiendo el comportamiento de la misma
neurona, clasificAndose en diversos tipos de funciones, en donde se calcula ¢l nivel o

estado de activacion de la neurona en funcion de la entrada total.

3.
Umbral: Es el encargado de desplazar la entrada “:.

Salida: Es la encargada de calcular el valor de salida de la neurona mediante una
funcién de activacién, ademas de representar un clemento que contribuye a la entrada

de otro. En general se utiliza la funcion identidad.

Un clemento contribuye a la entrada de otro en funcidén del producto de su grado de
activacion por el peso de su conexion existe la posibilidad de establecer conexiones
de retroalimentacion cque basicamente trabajan con el grado de activacion previo al

clemento cn cucestion

En la tabla 3.1 se muestra la comparacion de lag partes en una red bhiolégica y una

red artificial.

Soma Neurona
Dendrita Entrada,
Axon Salida
Sinapsis Peso
Reaccion electroquimica en la célula Funcién de activacion

Tabla 3.1 Comparacion entre una red Biologica ¥ una red Artificial.

3.5 PERCEPTRON

El modelo original del perceptrén consistia en tres capas, las cuales se conectaban
ademas por un conjunto de conexiones con asignacion al azar. Con el paso del tiempo
estuvo conformado por dos capas, una de entrada encargada de recibir la informacién

de mancra binaria y una de salida

El tipo de funcién de activacion es del tipo cscalon regido por un algoritmo de
entrenamiento, basado en la correccidn de errores, ajustando los pesos, con el fin de

optimizar el error producido por la red.

Pagina | 27



Segin Sanchez et al Alanis, (2006} la descripcidon de las ventajas de las redes

neuronales artificiales corresponde a la Tabla 3.2:

No lincalidad Es cuando ¢l procesador ncuronal cs
basicamente mno  lineal vy, por
consecuencia, la red neuronal también.

Transformacién entrada-salida Fl proceso de aprendizaje  consiste
basicamente en presentar a la red un
ejemplo  y  modificar sus  pesos
sinapticos de acuerdo con su respuesta.
Aprende,  por  lo  tanto, una
transformacion entrada a salida

Adaptabilidad La red ticne la capacidad de adaptar
slls parametros, ain on tiempo real.

Tolerancia a fallas Debido a la interconexién, la falla de
un procesador no altera seriamente la
operacion

Uniformidad en el analisis y disefio = Esto permite garantizar caracteristicas
proecisas,

Analogia con las redes biologicas Fsto permite la utilizacion mutua del

conocimicnto de las dos Arcas

Tabla 3.2 Ventajas de las redes neuronale-s {Modificado de Sanchez y Alanis, 2006).
3.6 MODELO MATEMATICO

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

siguiente sistema de ecuaciones (3.1) y (3.2)
Uy = X711 WnjX; (3.1)

Y = @(Un + by) (3.2)

Donde %1, X2,..., Xu son las sefiales de entrada: w.i, We,.. W son los pesos sindpticos
de la neurona n; 1w, o8 la combinacion lineal de las entradas ponderadas por los pesos
sinapticos; by es la polarizacion o wmbral; &(e) es la funcién de activacion; y

finalmente, y, es la senal de salida de la neurona.
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La polarizacion es un parametro externo de la neurona n, pero es posible considerarla
como parte de las schales de entrada, de tal forma que sl se combina (3.3) y {3.4) sc

tiene

v, = Z}-”:U W X; (3.3)

Yn = @(Vp) (3.4)

A v, sc le denomina potencial de activacion. En la ccuacion (3.3) se ha agregado una

nueva sinapsis. Su entrada es:

Xg = +1
y el peso correspondiente:

Vno = by

Es denominada funcion de activacion aquella que calcula la activacion de la unidad
en funcién de la entrada total y la activacién previa. Los tipos de funcidén mas

empleados son: la funcién escalén, funcién lineal v la funcién sigmoide.

Al existir una funcién de activacion debe requerir una funcién de salida, la cual es
representada por la funcion identidad para que la salida de la unidad de procesado

sca idéntica a su nivel de activacion.
3.7 TIPOS DE FUNCIONES DE ACTIVACION

Son denotadas por @(v,), definen la salida de la ncurona en funcién del potencial de

activacion v. Se incluyen tres de los tipos basicos de las funciones de activacion.

La funcién de activacion es la que define finalmente la salida de la neurona. Las

funciones de activacién mas usuales son las siguientes segin Sanchéz (2004}

¢ Funcion Lineal

¢ Funcion Escalén

¢ Funcion Lincal a tramos
e Flncién Sigmoidea

o Funcion Gaussiana

e Funcion Sinusoidal

e Tuncion de Base Radial
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En la figura 3.4 se describen los tipos de funciones de activacién en las redes
neuronales artificiales, log nodos son las neuronas vy las conexiones representan lag
sinapsis (tendencias y pesos). Las funciones de transferencia serfan los axones y la

jerarquia estd definida por las capas de entrada y salida y ocultas (Luna, 2010).

Funcién Rango Grafica
Lineal G5
P(vy) = vy [—00, +00]
Escalon @(vy) = sign(vy,) [—1, +1] PV e
P(vn) = H() [0, +1]

Lincal a tramos ; : @)

-1,siv, <— , .

oo = rmsi 41y =—1 | L +1] : -
+1,5iv, > +1 -

Sigimoidea, _ 1 [0,+1] o)
(P(Un) - 1 + e~Vn [_1’ +1]
P(vy) = tgh(vy) 4

@ (vn)
P(vp) = Ae~ B’ [0,+1] _/ \L

()

Gaussiana

Sinusoidal
@(v,) = Asen(wvy, + @) [—1, +1]

Figura 3.4 Tipos de funciones de activacién (modificado de Gutiérrez, 2005},
3.7.1 FUNCION LINEAL

Segun Sanchez (2004) La funcion lineal produce una salida modulada linealmente

para las entradas x descritas por la siguiente ecuacion @(v,) = v, (Figura 3.5).

En las neuronas con funcién mixta si la suma de las sefiales de entrada es menor que

un limite inferior, la activacién se define como 0 (6 1). Si dicha suma s mayor o
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igual que el limite superior, entonces la activacion es 1. Si la suma de entrada esta
comprendida entre ambos limites, la activacion se define como una funcién lineal de

suma de las sefiales de entrada (Gutiérrez, 2005).

15 T T T

o)

Figura 3.5 Funcién lineal (Sanches, 2004).
3.7.2 FUNCION LINEAL A TRAMOS

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

s e
2
1 1 ]
P(vy) =4V +3>vs (3.7)

Ovs—l
2

Figura 3.6 Funcion lineal a tramos
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3.7.3 FUNCION ESCALON O UMBRAL

Para este Lipo de [uncion de activacion, presentada en la ecuacion 3.5 se tiene:

lsivz=0 5 @
oo g vz o ()

Correspondientemente, la salida de la neurona n empleancdo esta funcidn de

activacion queda expresada en la ecuacién 3.6 como:

lsiv, >0
T

Osiv, <0 (3.6)

Con v,dada por (3.3)

Donde el factor de ampliacion dentro de la region de operacién se supone igual a la

unidad (Figura 3.7).

15 T r 2 T

a5 0a -
a o

054 - os

1.5 15

15 1 05 0 0s 1 .15 J 1] as ]

Figura 3.7 Funcidn Lscalon o Lmbral (Sanchez, 2001).
3.7.4 FUNCION SIGMOIDAL

Fsta ¢s la tuncidon mas comiunmente utilizada en redes ncuronales artificiales. Fs
estrictamente crecienle, con un comportamiento asintdtico. Un ejemplo es la [uncion
sigmoidal es la [uncidn logistica, a es el pardmelro que delerinina la pendiente de la
funcién sigmoidal (Figura 3.8).

o) = —= (3.8)
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0.8

oWy

0.1

Figura 3.8 Funcion Sigmoidal (Sanchez, 2004).

Las funcioncs de activacién hasta aqui degeritas toman valores en ¢l intervalo cerrado
[0.1]. Sin embargo también se puede permitir que éslas tomen valores en el intervalo

corrado (-1,1), en este caso la funcién sigimoidal gqueda definida (Figura 3.9) como:

@(,) =tanh(v) (3.9)

na—
08
N4 —
02

@) o-

N4 —
06

a/=

Figura 3.9 Tuncién Tangente Hiperbolica.
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3.7.5 FUNCION GAUSSIANA

sponde a na Tuncidn radial (zimédrica en el origen) que requisre un valor de

Clorrres
varianza, w0 para caractevizar dicha funcion definida coma (Sancehes, 20047

P Lipurn 3.10].

f) = exp (- ””‘f) (3.10)

1 T ; ; ; ya . ; . ;

0.9 1
IIII IIII
0.8 \ .
07 f \ T
0.6 :
0.5 ]
/ \

D 4 - IIII IIII -
0.3 / ]

0.2 1

JIIII_.' '.Il‘l‘
0.1 ' !
D i =1 i i i i i . i
0 1 2 3 4 5 6 7 B 9 10

Iipors B0 FPoeddn Soaussiaca

3.7.6 FUNCION DE BASE RADIAL

Lag nls habriioides son Inociones goossianas oo mondlonns dowde o delioe L

atichura, alcanwande su maximoe valor la lieion cuanda la colrada corresponde &
carn eenacion [3.1] (Sanchesz, 0.

a(x) = exp(—25) (311

3.8 ARQUITECTURA DE REDIES NEURONALES

g de vival importancia delinie la arquitecturs de una red neurcnal, por lo que, T

oroanizacidn ¥ dizpogician de lag neuronas dentro de nna red neuromal se denomina,
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topologia, y viene dada por el nimero de capas, la cantidad de neuronas por capa, y

cl tipo de conexién entre neuronas (Bertona, 2005) (Figura 3.11).

El concepto matematico de GRAFO consiste en un conjunto de nodos, que
interactiian 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 dindmica (Luna, 2010).

Figura 3.11 Ejemplo de una Arquitcctura de una red neuronal
3.8.1 REDES NEURONALES UNICAPA

Se encuentran organizadas por capas, cn donde un cjemplo de cllo la capa de entrada
sc conecta dircctamente a la capa de ncuronas de salida por medio de las sinapsis, sc
le denomina unicapa porque solo tiene una capa con nodos computacionales; para
csta designacion no se toma cn cucenta la capa que contiene los nodos de entrada
(Figura 3.12).

Capas de Capas de
entrada salida
-
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Figura 3.12 Red neuronal unicapa. (Sanches ot al Alanis, 2006)
3.8.2 REDES NEURONALES MULTICAPA

sSe distinguen por tener una o mas capas de neuronas las cuales se encuentran 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 estd parciahnente conectada (Figura

3.13).

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 3.13 Red neuronal Multicapa (Sdnchez ot al Alands, 2006).
3.8.3 REDES NEURONALES RECURRENTES

Las redes neuronales recurrentes constan de un lazo de retroalimentacion. También
llamadas Redes Neuronales recurrentes, estos sistemas son sistemas  dindinicos.
Donde un nuevo patron de entrada es presentado y la salida de la neurcona es
calculada. Usando los caminos que se forman entre las conexiones las entradas para
cada neurona son modificadas lo cual permite a la red entrar en un nuevo estado
(Figura 3.14, Figura 3.15) (Sdnchez, 2014).
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Figura 3.14 Red ncuronal recurrente sin auto lazos (Sanchez ot al Alanfs, 2006).

— ¢ >
~ — Salida
» 1
>
q—1 -
Entrada

Figura 3.15 Red neurcnal recurrente con neuronas ocultas (Sdnchez et al Alanfs, 2006).

3.9 APRENDIZAJE DE LLAS 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 informacién
proporcionada de sus sensores (Martin, 2010).

El proceso de aprendizaje busca un conjunto de pesos que permitan a la red
desarrollar correctamente una determinada cjecucion, por lo que representa un ciclo

de manera iterativa, hasta alcanzar un nivel de operacion adecuado (Bertona, 2005).
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Gracias a la gran contribucién de Hebb, éste ayudé en la descripcion entre la
interrelacion entre la neurona que lleva al cabo durante ol aprendizaje. Las redes
neuronales tienen al menos tres componentes esenciales: La neurona, nodo o elemento

de procesamiento (PE), el peso de conexién.

El aprendizaje es un proceso por el cual diversos parametros se adaptan,
interactuando con el medio de manera continua, estimuldndose para ajustar una serie

de parametros que finalmente generan respuesta (Sanchez y Alanis, 2006).

El aprendizaje es un atributo de gran importancia cn las redes ncuronales que se
genera cuando los patrones de activacion son reiterados, las conexiones neuronales
sufren reestructuraciones haciéndolas mas fuertes o débiles, por lo que este proceso
requiere de ciertos modelos con sefiales de entrada junto sefiales de salida, por lo que
el conocimiento de un individuo se ve relacionado con este tipo de conexiones, por lo
que la repeticién juega un papel importante al momento de realizar una tarca en
especifico, la figura 3.1 muestra la secuencia de proceso que seguimos para la
generaciém de los archivos que contienen las senales de entrada v de salida para el
cutrenamiento de la red (Estrada,2003; Rodrigucz, 2009).

Para que pueda llevarse a cabo el aprendizaje es necesario la ejecucidén de tres
procesos cercbhrales llamados dispositivos basicos del aprendizaje; La  atencion,
motivacién y la memoria, percepcién, asimilacion y  acomodacion  del nuevo

aprendizaje.

Las redes neuronales estan entrenados para no programarse, ellas aprenden
generalizan, a comparacion de las redes artificiales que se basan en algoritmos
matceméaticos tales como regresion o téenicas estadisticas ayudan en el medio biologico

y psicologico.

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

numero de neuronas conectadas en una red produce un error minimo.

Los humanos utilizamos variables linglisticas para razonar y tomar decisiones. La
inteligencia artificial convencional trata de imitar este proceso a través de reglas

simboélicas, que son estructuradas en bases de conocimicento {Luna, 2010).

El conocimicnto se reficre a: Informacion acumulada o aquellos modclos o
procedimicntos, utilizados para interpretar y predecir v responder apropiadamente a
estimulos 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 como se modifican los valores de los pesos, esto se hace cuando se pretende
que la red aprenda nueva informacion, éstas se clasifican en aprendizaje supervisado
y aprendizaje 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 entrenamicento controlado por un agente externo (supervisor, macstro)
que determina la respuesta que deberia generar 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 procederia a modificar los pesos de las conexiones, con el

fin de conseguir que la salida asi obtenida se aproxime a la descada.

En cste tipo de aprendizaje se suclen considerar, a su ves, tres formas de llevarlo a

cabo que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

e Aprendizaje por correccién de error
e Aprendizaje por esfuerzo

e Aprendizaje estocastico
3.9.2 REDES CON APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como auto supervisado)
no requieren influencia externa para ajustar los pesos de lag conexiones entre sus
neuronas. La red no recibe ninguna informacién por parte del entorno cque le indique
si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o no correcta; por

cllo, sucle decirse que estas redes son capaces de auto organizarsc.

Estas redes deben cencontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que se puedan establecer entre log 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, cabria preguntarse precisamente por lo que la red genera
cn estos casos. Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacidn de la salida
de estas redes, que dependen de su estructura y del algoritino de aprendizaje

empleado.

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

considerar dos tipos que dan lugar a los siguientes aprendizajes:
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¢ Aprendizaje Hebbiano

¢ Aprendizaje compoetitivo y cooperativo
3.10 BACKPROPAGATION

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams, basindose en los trabajos de otros
investigadores formalizaron un método para que una red neuronal aprendiera la
asociacién que existe entre los patrones de entrada a la misma y las clases
correspondientes, utilizando mas niveles de neuronas que los que utilizé Rosenblatt

para desarrollar el perceptron.

Este método, conocido en general como backpropagation (Propagacion del error hacia

atris), se utiliza en redes con més de dos capas de células.

En una red Backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y una capa
de salida m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas, dividiéndose
en dos fases: En la primera fase ¢l patrom de entrada cs presentado a la red vy
propagado a través de las capas hasta a la capa de salida, obtenidos los valores de
salida esperada para asi obtener el error. Generalmente, la funcién utilizada sera del

tipo sigmoidal.

El funcionamiento de la red backpropagation consiste en el aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dadas, se genera un patron de
entradas a la red, en la que se espera una respuesta o salida, se comparan con los
valores esperados y se logra calcular un error general, transmitido de la capa de salida
hacia capas previas, generando un porcentaje de error en acuellas capas previas, por
lo que cada neurona ajustara el peso sinaptico de cada una de sus entradas para
minimizar cste cerror, convirticndo los nuevos pesos sinapticos en datos de entrada y
produciendo una nueva salida general de la red, comparandola con los resultados

deseados se repite el proceso hasta obtener el minimo error (Rodriguez, 2016).

En el algoritmo en el perceptrén multicapa se van adaptando todos los parametros
de la red neuronal artificial, por lo que el tipo de entrenamiento que sigue este tipo
de red cs asociado a un aprendizaje supervisado. El aprendizaje de la red se adquicre
como un problema de minimizaciéon de una determinada funcién de error, mostrada

en la ecuacion 3.2, denominado Error Cuadratico Medio (Bertona, 2005).

E=—%N_,e(m (312)
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En la figura 3.16 a medida que transcurre el proceso de aprendizaje se obtienen varios
minimos sobre el conjunto de evaluacion, se deja que el proceso de aprendizaje avance
hasta alcanzar el etror razonable (Bertona, 2005).

La figura 3.17 muestra una situacion idealizada de lo dicho anteriorinente. En la
misma se ohserva que en un delerminado punto la red comienza a perder capacidad
de generalizacidn como consecuencia del sobre aprendizaje de log patrones de

entrenamiento.

Error en test

Error

-
-

Error en aprendizaje

[
Error de generalizacién minimo lteraciones

Situacién idealizada

Figura 3.16 lteraciones vs Error {Bertona, 2005).

Error

—p
Punto 6ptimo Iteraciones

Figura 3.17 Ircraciones vs Evror {Bertona, 2005},
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La capacidad de aprendizaje que tiene este tipo de red es una caracteristica
importante, para generar salidas satisfactorias a entradas que ol sigtema no ha visto
nuneca en su fase de entrenamiento, por lo que en la tabla 3.3 se muestran las

principales caracteristicas de la red Backpropagation (Sanchez, 2004).

En ocasiones la pérdida de capacidad de generalizacion se produce por el uso excesivo
de neuronas ocultas en la red neuronal. Esto hace que la red tienda a ajustar con
miucha exactitud los patrones de entrenamicnto, cvitando que la red oxtraiga las
caracteristicas del conjunto. Este problema se ve agravado cuando los patrones de
entrenamiento poseen ruido, ya que la red ajusta también el ruido de los mismos. La
causa mas comun de la pérdida de capacidad de generalizacion es el sobre
aprendizaje. Esto sucede cuando la cantidad de ciclos de entrenamientos tiende a ser
muy alta. Se obscerva que la respucsta de la red a los patrones de entrenamiento cs
muy buena mientras que la respuesta a nuevos patrones tiende a ser muy pobre. Al
aumentar el nimero de ciclos la red tiende a sobre ajustar la respuesta a los patrones

de entrenamicento, a expensas de una menor capacidad de gencralizacion.

Topologia Es una red multicapas, del tipo
feedforward
Mecanismo de aprendizaje Supervisado

Tipo de asociacion entre la informaciéon = Heteroasoaciativa
de entrada vy salida _
Forma de representacion  de  la | Analbgica
informacion de entra y salida
Tabla 3.3 Caracteristicas de la red Backpropagation (Sanchez, 2004).

En la figura 3.18 sc mucstra la representacion del método de Backpropagation,
mostrando como primer paso la propagacion hacia delante, como segundo paso

calcula el error, para finalmente efectuar una propagacién hacia atras.
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Propagacion hacia adelante

Estimacion del error

Datos Datos
de - e de
Fntrada Salida

Propagacion hacia atris

Figura 3.18 Representacion del método Backpropagation.
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CAPITULO 4 METODOLOGIA

En este capitulo se hace una descripcién de la metodologia empleada para obtener
las mejores entradas en la red neuronal en las curvas de datos selccionados, esto con
la finalidad de minimizar cl crror y obtener ¢l incjor resultado en la prediccion de
propiedades petrofisicas a partir de los registros geofisicos de pozos; por lo cual, es
fundamental definir el conjunto de datos para llevar a cabo la etapa de generacién
de estrategias de entrenamiento, de validacion vy de pruebas. En la figura 4.1 se
muestran lag ctapas correspondicntes cn la aplicacion de dicha metodologia con la

estrategia de aplicacién en una red neuronal y como sigue:

e TRecopilacion de datos

¢ (Clasificacion de datos

e (Control de calidad de los registros geofisicos de pozos

e Andlisis de la correlacion entre variables petrofisicas {analisis de clsteres) con
crossplots

e Seleccidn de los datos petrofisicos de entrada

e Proceso de Normalizacién de los datos

e (Creacidn de la Red Neuronal Artificial

¢ Entrcnamiento de la red neuronal

e  Validacion de la red neuronal

¢ Archivo de salida {Proceso de denormalizacién de los datos}

e Comprobacién de la curva predicha con electrofacies

e FEvaluacion de Petrofisica de formaciones

Cada uno de estos pasos plasmados en ¢l flujo de trabajo s de vital importancia
para la resolucion de la problematica planteada, la optimizacion, resumiendo los
aspectos mas relevantes en combinacion como son: el nimero de neuronas, la
funcion de activacion y los pesos sinapticos integrados por un tipo de topologia

de red neuronal artificial.
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Validacion deli
4.9 e neuronal
artificial

4.10

4.11

4.12

A

Figura 4.1 Diagrama de flujo de la secuencia de proceso para el entrenamiento de la red (modificado
de Estracla, 2003).
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4.1 RECOPILACION Y ANALISIS DE DATOS

Como primera etapa en la predicciéon de curvas aplicando el uso de redes neuronales
se lleva a cabo el proceso de recabar toda la informacion necesaria acerca de la zona
de estudio, para csta metodologia emplearcimos el uso de registros geofisicos de pozos
en donde se lleva a cabo el proceso de administrar, clasificar y analizar los datos para
reconocer patrones y detectar formas simples comprando la veracidad de los mismos
validandola. con: los propios registros geofisicos, informacion litolégica, datos de

niicleos, encabezados y secciones sismicas (Estrada, 2003; Gutiérrez, 2005).

En la tabla 4.1 siguiente sc muestra un cjemplo de clasificacion de la informacion de
los registros geofisicos de pozos donde podemos observar que en algunos casos se
presentan pozos con intervalos ausentes, para lo cual es necesaria la aplicacion de
algtiin tipo de reconstruccién de curvas, en este caso el uso de redes neurconales

artificiales.

Registro
Log 1

Simbologia

Registrado

Ausente

Tabla 4.1 Ejemplo de recopilacién de datos con base en log registros geofisicos de pozos (Gutiérres,
2005).
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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 demds registros
del pozo verificando que las escalas horizontales y verticales sean las correctas,
comprobar que todos los registros estén en profundidad y no exista un desfasamiento,
revisar la informacion de los encabezados de los registros v efectuar la veracidad de

los mismos {Gutiérrez, 2005) (Figura 4.2).

Figura 4.2 Curvas de Registros Geofisicos de poxzos del pozo A para el control de calidad.
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4.3 CLASIFICACION DE DATOS

En esta etapa se busca eliminar aquellos datos que sean innecesarios, va que pueden
afectar el desarrollo de la investigacion, por lo que durante en esta etapa estaran

somctidos a un cstudio de calidad comprobando su veracidad.

En la tabla 4.2 sc muestra la clasificacion del tipo de calidad que presenta cada pozo
en buena, regular, mala o ausente, dependiendo del tipo de informacién proyectada

en los registros geofisicos (Gutiérrez, 2005).

Pozo 1 Pozo 2 Pozo 3 Povo 4 Pozo b Pozo 6 Pozo n

Log n

Simbologia

Regular

Ausente

Tahla 4.2 Clasificacién de los Registros Geofisicos de Pozos de acuerdo a su calidad, (Gutiérrez,
2005).
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4.4 ANALISIS DE CORRELACION DE LOS CROSSPLOT

El coeficiente de correlacion es una medida de la asociacion entre dos variables
suponiendo la linealidad, pero el que usareinos en este proyecto es el coeficiente de
correlacion de Pearson (Ramirez, 2014). Una vez calculado cste el cocficiente de
correlacion es indispensable determinar si el valor obtenido muestra que las variables

petrofisicas se encuentran relacionadas.

Los crossplots representan un medio grafico para corroborar la relacion lineal entre
dos variables petrofisicas, la figura muestra los diagramas de dispersion que ilustra

la dependencia positiva, negativa y la falta de dependencia (Estrada, 2003).

¥ o |V|e®
® ..
L ]
®
[ ] ® ® ® ®
e ©o ®e o o °®
- e ® o o o
b b e o ® @
o0 o® ® ® . °
® ® o i °® ®
L] ® ® ® ®
[ J [ J ®
X X X
a) Correlacion positiva b) Correlacion negativa c) No Correlacion
_— e o 00 ————————ll|

Figura 4.3 Distintos tipos de correlacién de datos

El coeficiente de correlacion puede tomar valores en un rango de -1 a 1. Cuando el
coeficiente es negativo o positivo se tiene una fuerte correlacion, cuando su valor es

0 no existe asociacion entre x v v (Estrada, 2003).

Fn la figura 4.4 sc muestra un crossplot representado con 3 variables en donde en ¢l

cje » sc mucstra una cscala de colores que sc toma como referencia la profundidad.
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Figura 4.4 Crossplot el eje 7 esta representado por la escala de colores la profundidad en metros.

Mediante el analisis de correlacion entre dos variables de una poblacion analizando
datos muestrales para saber el grado de asociacién de los mismos porque el grado de

correlacion es definido como el coeficiente de correlaciéon

El analisis de crossplots se centra en buscar similitudes entre los datos de diferentes
propiedades petrofisicas, con el fin de agruparlos y observar su correlacion de manera

conjunta.

En la figura 4.5 podemos observar un analisis multicrossplot asociado como ejemplo
a uno de los pozos en la zona de estudio, cabe destacar que las graficas muestran en
cl ¢je x de cada una de las propicdades petrofisicas ¢n contraste con cl ¢cje y. En la
diagonal principal podemos observar las frecuencias asociadas los datos
representativos de los pozos v cuya unidad de medida es expuesta en el eje de las

abcisas.
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4.5 MATRIZ DE CORRELACION

La matriz de correlaciéon R es una matriz cuadrada n*n cuya diagonal principal
presenta la unidad, cs simétrica y  cstd  constituida por los cocficientes  de
corrclacion de cada parcja de las variables petrofisicas; en los elementos no diagonales

(1,j), con un determinante positivo y con valor menor o igual a 1, esto es para llevar

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

1 R%p Ry R24 R4 R%; R%iz R2x T,
R?a 1 R R2u R%; R%% R%» R79x R%
R2y R2; 1 R2y R2; Ry Ry R% R2%;5.
Ry R RZ%y 1 R2; R2 R2y R24 R
By R RZ%: R%; 1 R2%5 RZ%g R RZ%;,
R R2%: RZ% R R3%; 1 R 3 R%.
Ry R R R2y R?; RZ%s 1 R R2%7,
R2y R% R%y Ry R R7% R il R%,
R R R?.u R%u R%s R Ry R7u 1

Tabla 4.3 Ejemplo de matriz de correlacidn de propiedades petrofisicas de 1as rocas.
4.6 PROCESO DE NORMALIZACION

La seleccién de las sefiales de entradas y salidas son clasificadas en binarias sélo
admiten dos valores posibles {0,1} o {-1,1} o continuas (analégicas) admiten valores

cn un rango de [-1,1].

Los datos dchen normalizarse o cstandarizarse para que todas lag variables
petrofisicas tengan una proporcion entre si, por lo que el proceso de norinalizacion es

el mejor camino para llevar a cabo este objetivo.

Para normalizar la informacién se ajustan los valores dentro de la unidad, asi que
todos los valores adquiriran un valor de 0 a 1, al aplicar este proceso se provee de un
rango de¢ valores apropiados para ¢l reconocimicento de patrones cmpleados por la

RNA como se ilustra en la Figura 4.5.

Segun Gutiérrez (2005) la férmula que permite normalizar valores que se encuentran

entre [0,1], es:

[xn_xmin]
Xy = ——8 (49
L [max—Xminl )
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Donde x, es el valor de la variable x desde que n=1 hasta n=N (N es el ntumero total

de muestras de la variable x),

Xmin Es ¢l valor minimo cstablecido para la variable x,
Xmax Es ¢l valor maximo establecido para la variable x v
Xy, Bs ol valor normalizado del valor x,

En aquellos valores altos, la cscala a utilizar sera logaritimica y su normalizacion cs:

X — (10910(xmin)_10910(xn)) ;
Xn (loylo(xmin)_lc'glo(xmax)) 43)

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

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

ESCinin ESCinax Log 1 Vinin Vinax
ESCmin ESCmax Log 2 Vmin Vmax
ESCmin ESCmax Log 3 Vmin Vmax
ESCmin ESCmax Log 4 Vmin Vmax
ESCmin ESCmax Log n Vmin Vmax

Tabla 4.4 Normalizacion de registros (Gutiérrez, 2005).
4.7 CREACION DE LA RED

El objetivo al seleccionar el tipo de RNA que se utilizd, para iniciar la etapa de
entrenamicnto fue para localizvar un conjunto de pesos sinapticos, en donde el
aprendizaje permite que la red pueda llevar a cabo una scrie de actividades en la
ejecucion de una determinada tarea especifica, mediante la seleccion de un algoritmo
de entrenamiento y una topologia dada; por lo que este proceso fue iterativo hasta
alcanzar un nivel suficiente de operacién, al proponer una funcién de error que

perimiticra a la red un correcto rendimiento en funcion de los pesos sinapticos.

En esta ctapa sc determind una seric de pardametros, que periiten crear una red
idonea, mediante el uso de su topologia, para resolver el problema en cuestion v
obtener mejores resultados reproduciendo una cierta propiedad fisica {Ramirez,
2014).

Pagina | 53



En la Tabla 4.5 se muestra qué para la fase de creacidn de la red se necesitan de tres

tipos de pozos:

Pozo 1 Pozo de Es un archivo de enlrenamiento generado con base en

entrenamiento  la informacion de registros de pozos

Pozo 2 Pozo de prucba  Es un archivo que prucba ¢l funcionamicnto de la red
durante la fase de cntrenamicento conteniendo, cl
mismo tipo de sefnal de entrada como el de salida, que

el archivo de entrenamiento

Pozo 3 Pozo de Es un archivo que es utilizado para validar el
validacion funcionamiento de la red, evaluando su capacidad de

la red neuronal de producir salidas veridicas

Tabla 4.5 Caracterfsticas del pozo de entrenamiento, de prucha y de validacidon (Modificado de
Estrada, 200:3).

Para llevar a cabo la seleccion de este tipo de poros es de vital importancia la
correlacion de los registros entre poros al tratar encontrar el tipo de formacion con
la que se esta trabajando, es de gran ayuda para identificar la litologia y relacionar
para tener agrupaciones, pretendiendo establecer v visualizar la extension lateral de
lag formaciones que se requieran estudiar con las curvas proporcionadas definiendo
la geometria del yacimiento y que la informacién de entrada sea la iddnea.

Definiendo cstos tres tipos de pozos de un conjunto determinado, scleccionando
aquellos gque poscan las caracteristicas iddncas para llevar a cabo la ctapa de

entrenamiento  clasificandolos en: Entrenamicnto,  Prucha,  Validacidn,

Validacidn/reconstruceion (Tabla 4.6).

Entrenamiento

Prueba

Validacién

Validacién /reconstruccién

Tabla 4.6 Ejemplo de Clasificacién de curvas de acuerdo a su entrenamiento en la red.

~
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Despucs de la elasificacion de los pozos se scleeciond ol tipe de arquitectura de las
redes neuronales v se determinaron los nimeros de neurona de entrada, ¢l namero
de neuronas ocultas, las neuronas de salida, la tasa de aprendizaje y el nimero
méaximo de iteraciones o epochs v finalmente se estimé ol valor del error cuadrazico

medlio.

Meaediante la herramionta de Matlab® los clementos de las redes neuronales son
denominados: se tienen las entradas (inpues), capas (layers), salidas (outputs), salidas
descadas (targets), umbrales (biases), imputweiglt (Pesos de 1a capa de entradal, v

[inalmente los pesos de las capas ocultas (Hiden lavers).

En la Figura 4.6 se muestra el ejemplo de una arquitectura correspondiente a una
red neuronal aplicada a Registros Geofisicos de Poros en donde los datos de entrada
corresponden a propiedades petrofisicas de las rocas medidas con lag curvas
proporcionadas de log registros geofisicos de pono que fueron normalizadas en un
rango de 0 a 1 generando valores de salida en este mismo rango con las propiedades

descadas.

Log 1 Log 2 Log 3 Log 4 Log 5 Log 6 Logn

Capas ocultas

Capasde salida

Log7 Log 8 Logm

Senal de salida

Figura 4.6 Arquitectura de una red neuronal aplicada a Registros Geolisicos de Pozos.
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1.8 ENTRENAMIENTO DE UNA RED NEURONAL

En esta etapa de entrenamiento se propone una funcién de entrenamiento la cual
optimiza v ajusta los valores de los pesos, tales que jucgan un papel importante en
la propagacion de la senal en la red, establecen una relacion entre los patrones de
entrada v salida, es decir contiene el conocimiento de la red (Olivares, 2009) Por lo
que os recomendable iniciar ol entrenamiento con una topologia sencilla, para
monitorcar la respucsta ¢ ir avanzando hasta obtener una red de topologia compleja,

aunque ésta puede caer en el sobreentrenamiento de la red (Figura 4.7).

Las funcionecs de¢ entrenamicnto son procedimicentos matematicos que dictan un

algoritmo global que afecta a la red neuronal (Matlab®, 2017).

Figura 4.7 Estructura de una red neuronal en Matlab®.

Para ¢l cntrenamicnto y analizar la funcion del error cuadritico medio (MSE) se
utilizé el algoritio de aprendizaje de Levenberd-Marquardt en donde todos los pesos
ge aclualizan después de cada vecltor de entrenamiento cual se ha incorporado en el

algoritmo de backpropagation en Matlah®.

En el algoritmo utilizado se utilisan tres tipos de curvas postprocesamiento para
analizar ¢l rendimicnto de la red: una denominada curva de Entrenamicnto que se
presenta en el red v se ajusta a su error v la segunda curva mostrada es la de
Validacion gue s usada para medir la generalizacion de la red envo proposito del
proceso es determinar si la red es capaz de resolver el problema para la cual es
entrenada, y linalmente se encuentra la curva denominada test que proporciona una

medida del rendimiento de la red durante su formacion (modificado de Matlab, 2016).

La IMigura 1.8 muestra la variacion del error con el fin de saber cuando detener el
entrenamicnto vy no cacr en ¢l sobreentrenamicnto gque comicnza cuando se entrena

hasta que el error deseado y tolerado sea pequetio, repitiéndose de manera constante
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para log datos de entrada, por lo que el entrenamiento se detiene al aumentar el error

de validacion, validdndose con nucvos datos (Ramirez, 2014).

Para el andlisis del error, para cada epoch (medida del nimero de veces que todos

los vectores de entrenamicnto para actualizar los pesos).

Se calculan los errores cuadraticos medios, graficandolos para monitorear el
rendimiento durante el entrenamiento, seleccionando el nimero de epoch correcto al
tener un error cuadratico minimo (Ramirez, 2014).

= Entrenamienio
——Validacién
——Ensayo

Error Cuadrético Medlo (meas)

1w | | | I | i | | |

Figura 4.8 Grafica Itcraciones vs Error cuadritico medio.

4.9 ETAPA DE VALIDACION

En esta etapa se realiza una generalizacion con la intencion de verificar la red
neuronal si aprendio los patrones de entrenamiento, sin llegar a la etapa de sobre
entrenamiento analizando el rendimiento de ésta y asi comprobar su capacidad de

prediccion en cada etapa de entrenamiento, v generar salidas satisfactorias.

Para visualizar la validacion de la red se dispone de graficos similares a los
realizados durante el entrenamiento. La figura 4.9 v muestra un ejemplo de
validacion de una red backpropagation.

Pagina | 57
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Ensayo: R=0.88483 A Todos: R=0.90381
O Dalos

— Aluste
........ Y=T

Output ~= 0.79*Target + 0.025
Output ~= 0.81*Target + 0.023

02 04 06 08
Target

Figura 4.9 Salidas deseadas vs estimadas
4.10 DENORMALIZACION DE LOS DATOS

Cuando se concluye la aplicacién de un conjunto de redes neuronales se vinculan una
serie de salida que estan normalizadas, por lo que se requiere aplicar un proceso
inverso a la denormalizacién (normalizacién) para generar salidas en las unidades

reales con las que se trabajé al inicio de esta metodologia (Estrada, 2003)

Segun Estrada (2003} la formula para denormalizar las variables que fueron

normalizadas con la ccuacién en la ctapa anterior os la siguiente:

XKy = 10[LOQ(xmin)_(x;a(lﬂog(xmin)_mg(xmax)))] (44)

Donde x,: Es ¢l valor de la variable ¢ desde que n=1 hasta n=N (N cs ¢l ntincro

total de muestras de la variable x)
Xmin: Es el valor minimo establecido para la variable x
Xmax: Es el valor maximo establecido para la variable x

Xp: Es el valor normalizado del valor x,
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4.11 COMPROBACION DE LOS DATOS DE LA RED USANDO

ELECTROFACIES

Con la finalidad de tener de manera esquematica analogica y un mejor analisis de los

resultados producidos por las redes neuronales artificiales se llevo a cabo la

confrontacion con curvas de electrofacies con la finalidad de verificar las litologias

presentes, con la descripcion de las muestras de roca, en las curvas predichas y asi

conocer lag facics fundamentales en las sccuencias que las componen para facilitar la

interpretacion geoldgica (figura 4.10).

1
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H

"?
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2

3

Figura 4.10 Comprobacién de Registros Geofisicos de pozos con clectrofacies, ¢l primer carril,

corresponde con la profundidad (in), el segundo carril muestra la columna geoldgica del area, el tercer

carril representa la curva predicha y finalmente el cuarto carril muestra la electrofacies asociada.
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4.12 EVALUACION PETROFISICA DE FORMACIONES

Al finalizar la fase de entrenamiento de la red neurcnal artificial es importante
calibrar los resultados gencrados con ¢l objeto de reconocer la confiabilidad del
mdétodo, mediante la evaluacion petrofisica de las formaciones en estudio. A lo largo
de esta seccidn se indican algunos de los conceptos necesarios para poder visualizar
de manera general los beneficios que se tienen con la descripcién de los pardmetros

petrofisicos asi obtenidos.

Rayos Gamma (GR): Este registro se basa en mediciones radioactivas producto de
la desintegracion natural de clementos radioactivos Th, K, U que cmite un atomo al
desintegrase, se les denomina como los rayos alfa (a), beta (B) v gamma {y), los
cuales son correspondientes a las formaciones en un pozo determinado, se utilizan
con cualquier tipo de lodo de perforacién, reflejando el contenido de arcilla en la
tormacion. Las diversas aplicaciones del registro de Rayos Gamima son cn la,
determinacion de la litologia, determinacion de la granulometria, correlaciones pozo
a pozo, deteccidon de discontinuidades, control de la profundidad en pozos, evaluacion
en perfiles de inyeccidén, determinacién del volumen de arcilla en las formaciones

denominado Vsh (volumen de arcillosidad) en relacion con el Indice de arcillosidad.

Densidad (RHOB): Este tipo de registro os un registro de tipo radiactive que
depende directamente de la porosidad de la foriacion, pudiendo a su vez obtener la
densidad total de la roca, permite determinar zonas petroliferas v zonas productoras
de gas en combinacién con el registro de neutrén compensado {CNT, Compensated
Neutron Tool), cilculos de presion de sobrecarga, medicion de las propiedades
mecanicas de lag rocas, asi como cvaluaciones cuantitativas de porosidad. En el caso
de la herramienta LDT (Lithodensity Tool) o herramienta de litodensidad de las
formaciones, su funcionamiento se basa en la identificacion litoldgica de las
formaciones a través de la medicion del indice de absorcion fotoeléctrica (Pe), va que
dicho parametro cs altamente dependiente y sensible al tipo de litologia v a los

minerales que se encuentran constituyendo a las rocas.

Porosidad: La porosidad es la relacion que existe entre el volumen de espacios vacios
que hay dentro de las rocas y el volumen fotal de ésta. Fl simbolo que le distingue

cs 0. Existen dos tipos de porosidad cfectiva o absoluta.

Permeabilidad: Se define como la facilidad con que los fluidos pueden fluir a través
de los poros concctados o intercomunicados cn una roca. Sc dispone de una
perineabilidad adecuada para permitir el paso de hidrocarburos. La unidad con la

que se expresa la permeabilidad en una roca v/o formacién es el "Darcy” cominmente
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se utiliza la milésima parte: el milidarcy {md) debido a que 1 darcy es muy grande,

cliyo simbolo se representa cs "K',

Saturaciéon de fluidos: Resulta de dividir el volumen poroso ocupado por agua (Vi)
entre el volumen total de poros (V,), v al igual que con la porosidad, la saturacién

se puede expresar en porcentaje (ecuacion 4.5):

Sw=22x100  (4.5)
Vp

El simbolo con el cual se define la saturacion es "S". Los tipos de saturacion son: Sw
(Saturacion del agua), (Sw), Saturacién de aceite (So), saturacion de gas (Sg),
también se puede hacer referencia a saturacién de hidrocarburos (Sh), la suma de

todas las saturaciones de un volumen de debe ser ignal al 100%.

Archic en 1942 determing ol caleulo de saturacion del agua en una formacion limpia

n |FRy .
Sy = /T (4.6)

Donde n es el exponente de saturacion, la mayoria de las muestras de formacion

(ecuacion 4.6):

presentan un exponente de saturaciéon de mas o menos 2 y el factor de cementacion

(m) .

Resistividad: La resistividad eléctrica R de una sustancia es su capacidad de impedir
cl tlujo de corriente cléctrica a través de si misma. La unidad de medida cs ohmio-
metro’/metro utilizada en los registros eléctricos de pozos sirve para determinar la
saturacion de hidrocarburos, expresada en ohim-metro, la conductividad es la inversa

de la resistividad y se expresa en mhos sobre metro.

Efectuar la evaluacion de formaciones que representa uno de los aspectos de mayor
relevancia en la exploracion de los hidrocarburos, teniendo como resultado aquellos
parametros fisicos necesarios para llevar a cabo la evaluacion de un yacimiento
obteniendo asi: la porosidad, la permeabilidad v los diversos tipos de saturacion de

manera eficaz.

En la figura 4.11 se detalla un ejemplo de descripcién petrofisica de un pozo mediante
la interpretacion de registros geoffsicos de povos logrando cstimar mejor la zona

productora.,
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Figura 4.11 Ejemplo de evaluacion petrofisica
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CAPITULO V

APLICACION DE
REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

EN LOS REGISTROS
GEOFISICOS DE POZOS



5. APLICACION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN
LOS REGISTROS GEOFISICOS DE POZOS

Los pardmetros poetrotisicos de un yacimiento deseriben los aspoctos Hsicos de la roca
v de los finidos contenidos on la misma, por lo que, para poder determinarlos, s

necesario Hevar g cabo una evaluacion integral del vacimienio.

En el caso de la sona de estudio a pesar de Lener las curvas en casi Lodos los regisiros
gonfisicos de pozos se ofectud una prucha con la aplicacion de las redes neuronales,
para. reconstruir aquellas curvas en donde se taviera anscncia de informacion on

dichos registros geollsicos de porzos observados e inwegrados al Megacubo sisinico

Lankahnasa (Figura 5.1).

Para ello se ha contado con la informacion de 7 pozos denominados: A, B, ¢, D, E,
I', G, econ los que se cncucnrran los registros: TIMIE, SW, VCL, RESISTIVIDAD-
LLD, RESISTIVIDADL-LLS, NPHI, PHIE. PHIT, POROS, 1DYT, Al GR, RHOI3,
DTS, PERMEABILIDAD.

XL7S50  yz3an0
XL7650 o
L7750
¥17350
KL7250
KLE0S0
KLE150
XLE250

W23300

23100

XLE350 o
XLBASO HZ3000
XLESSO
XLEGSO IL22500
XLE7SD
XL3as0
¥KLASE0 ILZ2EDD
XLo050
XLs1s0 s
L2350 IL22700
XL2350
XL2450 o
XL9550 L2200
XL2650
IL22500
IL23300
ILZ2400
IL23200

ILZ2500

IL23100 Pozo ks @
P L2200
1L23000 i

HLTS50

XL7E50

Ly XLT750
¥L7350
ILZ2E00 X17950
! ¥%L3050
HLELSD
IL22700 . KLEISO
PozaF Wy 232
s XL3450
L.2ze00 ¥LE550
¥LES50
1122500 HLETSO
HLEESD
KLES50 P
IL2Z 400 KLIO50 | . N
¥L8150 A
- L9250 e rany
1Lzz300 e
XL2450
L2200 ¥L9550

XL8&50
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5.1 RECOPILACION Y ANALISIS DE DATOS

En la figura 5.2 podemos observar la clasificacion de los tipos de registros de pozos,

su respectiva unidad de medida y ¢l tipo de informacion disponible en los 7 pozos:

Pozo A, Pozo B, Pozo C, Pozo D, Pozo E, Pazo F, Pozo G, correspondicntes al drca

de estudio, se clasificd la informacion en: disponible y augente para tener un mejor

comtrol ¥ escoger qué tipo de curva seria urilizada para cl respectivo proceso de su

cntrenamichto v validacidn.

Simbologia

= TIME
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Figura 5.2 Clasificacion de la informacion.
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5.2 CONTROL DE CALIDAD

El control de calidad tiene la finalidad de corroborar que la informacion
proporcionada sc encuentre en dptimas condiciones, verificando que la respucesta de
cada registro se encuentre correlacionada con la de otros pozos, en contraste con sus
propiedades fisicas. Para llevar esto a cabo se deben leer la informacion de los
encabezados v compararla con la informaciéon que se dispone v los pardmetros
considerados. En este caso se contd con toda la inforimaciéon necesaria para llevar a

cabo dicho control.

Los datos con base cn los cuales se llevd a cabo este trabajo de investigacion son 7
archivos de poros de diversos campos localizados en el Megacubo sisinico
Lankahuasa, la informacién contenida que se empled para aplicar la metodologia
fueron los datos hallados y almacenados en formato .LAS (Log ASCII Estdndar), que
representa un tipo de formato para distribuir de mancra organizada  los datos
correspondientes a un pozo v cuenta con la informaciom respectiva de 13 curvas de

los registros geofisicos 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, v G por razones de
confidencialidad de la informacién, cn donde se llevaron a cabo una scric de
entrenamiento de datos para generar la curva faltante o alguna porcién, con la

finalidad de verificar la metodologia planteada en el capitulo 4.

Cuando al visualizar la representacion de los registros de pozos se percibe la falta de
una parte de informacion se da la oportunidad de investigar un caso de zonas idoneas
para cfectuar la restitucion de datos y la validacion y reconstrucciom mediante la
aplicacion de redes neuronales. En la Tabla 5.1 se presenta la siguiente informacion
de los pozos estudiados: El carril 1 incluye la curva que representa la variacién de la
profundidad en metros. En el segundo carril se presenta la columna geologica de la
zona, cn ¢l tercer carril se encuentra la curva General Time cuyo color cs negro y
unidades de medidas son milisegundos. En ¢l cuarto carril se presenta la curva de
Rayos Gamima (GR), en uunidades API. En el quinto carril se presentan las curvas
de Resistividad LLD graficada en color rojo y LLS en color azul, cuya escala va de
0.8 a 20 ohmm en escala logaritmica. En el sexto carril se presenta la curva de RHOB
con una tonalidad de color morado cuya escala s de 1.65 a 2.65 gr/cem®. En el séptimo
carril se presenta la curva de Impedancia Acistica (Al) con una tonalidad de color
lima y cuyva 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 us/ft; la variable de permeabilidad, es la Gnica contenida en
este carril, su rango de valores va 0.1 a 100 en mD {milidareys), por lo cual esta dada
en escala logaritmica, y esta ilustrada en color azul. El registro NPHI tiene una escala

que va de 0 a 0.6 en color verde.

TIME ms ] Black
GR | API . Green
VCL Adimensional . Maroon
RESISTIVIDAD LLD | ohm*m O Red
RESISTIVIDAD LLS ohm*m || Bluc
RHOB g/cm? . Indigo
Purple
NPHI m’/m’ B Medium green
Al kPas/in n Lima
PHIE | % | Blue
PHIT | % ] Ky
SW | Adimensional |:| Turquois
DT | us/ft B Fuchsia
DTS us/ft . Purple
PERMEABILIDAD mD B Medium blue

Tabla. 5.1 Clasificacion del color de los Registros Geofisicos de Pozos.

» acuerdo con la metodologia la informacion planteada en las figuras 5.3 a 5.9 se
De acucrdo con la metodologia la informacion planteada en las figuras 5.3 a 5.9 sc
presentan los datos fuentes relevantes de los Pozos A a G proporcionando una breve
descripcion de las curvas del caso de estudio, representando sus escalas, el tipo de
registro v color de curva a la que hace referencia, ademas a la formacion geologica a
la que pertenece, que cs de vital importancia para la evaluacion de las mismas cn ¢l
proceso de depuracion con RNA. En la tabla 5.2 se describe ¢l tipo de color usado

para definir las formaciones geoldgicas: Mioceno, Plioceno.
Plioceno

Mioceno El

Tabla 5.2 Formaciones geologicas pertenecientes al drea de estudio
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5.2.1 Pozo A

El Pozo A cuenta con los registros geofisicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL,
RESISTIVIDAD LLD, RESISTIVIDAD LLS, RHOB, NPHI, Al, PHIE, PHIT, SW,
DT, DTS y PERMEABILIDAD. La profundidad de intervencién con redes
neuronales artificiales del pozo varia de 2050 m a aproximadainente 2850 m. Coun la
informacién presentada en la Figura 5.3, las curvas que se muestran ausentes en este
registro son tres: Resistividad somera (LLS), NPHI y Permeabilidad, por lo que fue

necesario intervenirlas con RNA (Ver figura 5.3 cn Anexo A).

95.2.2 Pozo B

El Pozo B cuenta con los registros geofisicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL,
RESISTIVIDAD, RHODB, AI, PHIE, PHIT, SW, DT y DTS. La profundidad de
intervencidon con redes neuronales  artificiales del pozo varia de 2000 m a
aproximadamente 3150 m. En este pozo la informacion ausente corresponde con las

curvas de: NPHI, Resistividad LLS v Permeabilidad (Ver figura 5.4 en Anexo A).

5.2.3 Pozo C

El Pozo C cuenta con los registros geofisicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL,
RESISTIVIDAD LLD, RESISITIVIDAD LLS RHOB, NPHI, AI, PHIE, PHIT, SW,
DT, DTS y PERMEABILIDAD. La profundidad representada del pozo varia de 1900
m a aproximadamente 2700 m. De acuerdo con la informacion presentada en la
Figura 5.5, cste Pozo esta completo con la informacion proporcionada por lo que no
requicre de aplicacién de algin tipo de intervencién con la red neuronal (Ver figura

5.5 en Anexo A).

5.2.4 Pozo D

El Pozo D cuenta con los registros geofisicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL,
RESISTIVIDAD LLD, RESISTIVIDAD LLS, RHOB, NPHI, Al, PHIE, PHIT, SW,
DT, DTS y PERMEABILIDAD. La profundidad de intervenciéon con redes
neuronales artificiales del pozo varia de 2000 m a aproximadamente 3100 m. De
acuerdo con la informacion presentada en la Figura 5.6, este pozo esta completo con
la informacién proporcionada por lo que no requirié de aplicacién de algun tipo de

intervencion 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 geofisicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL,
RESISTIVIDAD, RHOB, Al, PHIE, PHIT, SW, DT y DTS. La profundidad de
intervenciom con redes neurconales artificiales del pozo varia de 2400 m a
aproximadamente 3300 m. Con la informacion presentada en la Figura 5.7, los valores
de Resistividad LLD corresponden a valores pequeiios. En este pozo la informacion
ansente corresponde con las tres curvas: NPHI, Resistividad LLS y Permeabilidad,

las cuales fueron a su intervencion con RNA (Ver figura 5.7 en Anexo A).

5.2.6 Pozo F

El Pozo F cuenta con los registros geofisicos de pozos: GENERAL TIME, GR, VCL,
RESISTIVIDAD, RHOB, Al, PHIE, PHIT, SW, DT y DTS. La profundidad de
intervenciéon con redes neuronales artificiales del pozo varia de 500 m a
aproximadamente 4800 m. Con la informaciéon presentada en la Figura 5.8, En cste
pozo la informacion ausente corresponde con las curvas NPHI, Resisitividad LLS v

Permeabilidad, y fue sujeta a la intervencién con RNA (Ver figura 5.8 en Anexo A).

5.2.7 Pozo G

El Pozo G cuenta con los registros geofisicos de pozos GR, VCL, Resistividad, RHOB,
NPHI, AI, Porosidad, SW y permeabilidad. La profundidad del pozo varia de 2000
m a aproximadamente 5000 m. De acuerdo con la informacién presentada en la
Figura 5.9, cl valor de Resistividad LLD son valores pequenos, cste registro csta
completo con la inforimacion proporcionada por lo que no requirié de aplicacion de

algin tipo de red neuronal {Ver figura 5.9 en Anexo A).

Es necesaria la aplicacion de este tipo de redes neuronales a representaciones reales,
para verificar la metodologia, esto con la finalidad de generar informacion veridica v

contiable para cvaluar cl yacimiento de nna mancra adecuada.
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5.3 DEPURACION DE DATOS

En esta etapa se clasificé la informacién en: Buena, Regular, Mala v Ausente para
climinar aquellos datos que sean innecesarios, v que pudiceran afectar ¢l desarrollo de

la investigacién {Tabla 5.3).

Poro A | Pozo B | Pozo C | Pozo D | Pozo E | Poro F | Pozo G

TIME
SW
VCL
RESIS LLD
RESIS LLS
NTPHI
PHIE
PHIT
DT
Al
GR
RHOB
DTS
PERM

Simbologia

Regular
Mala

Ausente

Tabla 5.3 Clasificacion de los Registros Geofisicos de Pozos de acuerdo a su calidad.
5.4 DATOS ESTADISTICOS DE LOS POZOS ESTUDIADOS.

En las tablas 5.4 a la 5.10 se muestra la descripcién de los registros geofisicos de
pPoOzos, s respectiva unidad de medida, minimo valor, maximo valor, media, mediana,

moda ¥ desviacion cstandar; para sus analisis comparativos.
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Al kPas/m | 22160.896 43254,223 28506,586 28759,842 29121.693 2302.7
DT us/ft 61.607 103,622 85,727 85,393 83,575 4.905
DTS us/th 119.168 213.962 163.208 161,825 158.033 10.913
TIMIS s §32.016 10279493 941499 942,059 N/A 50747
GR. gAPL 31.369 80,943 BR.6TH et 5%.265 7089
PLILE i3 /m3 0 0.257 0.105 0.094 0.053 0.04%
PLIT milh /3 0.019 0308 0.169 0. 168 0.126 0.042
LLD ol m 1.2 22,595 3.203 3.12 3.146 1.147
RUOB | g/ems 218K 2.707 2441 246 2.4M 0.074
SwW dee 0.273 1 0.946 1 0.093 0.104
VCL dec 0 0.797 0.397 0.405 {0.486 0118

Tabla 5.4 Estadigrafos del Pozo A.

AT kPa.s/m 20892.34 41867.308 28023.221 20074.637 29492113 2715.439
DT s/ It (2,514 106,497 45,139 84,54 82.307 6.044
DTS s/ 118.532 21377 162.152 159166 133.77 13.099
TIME 18 &17.001 102%.001 925.366 925.98 N/A 60.557
GR. ¢APL 306.222 108.063 6.3.6241 64.043 67.114 6.331
PHIE w3 /nd 0.002 0.329 0.116 0.108 0.077 0.047
PLIIT IR FAVIE] 0.0414 0.331 0.15¢ 0.182 0.162 0.04
LLD ohnin .931 825 BT 2871 2,322 0.745
RIIOB | gfem3 2l 2.449 2447 2465 2.521 0.07%
S5wW dee 0.472 1 0.963 1 1.995 0.054
VCL dee (0} 0.691 (.367 0.371 0.38 0.12

Tabla 5.5 Estadigratos del Pozo B.

Al kPa.s/1u 19678,293 3a050.121 27745205 28168,795 2066998 2771364
DT us/ 71.669 114.761 37.775 36.278 82.442 T.052
Drs us /1t 123.664 214.552 160.751 157.613 151.81 14.302
TIME 18 792,91 1027.977 914.26 915487 9ER.016 67416
GRR gAPT 36.979 67.643 52883 53.083 35.684 4.62%
PHIE e} /13 0.023 0.232 0.093 0.077 0.063 0.045
PHIT md/m3 0.09% 0.279 0.169 0.164 (1.155 0.026
LLD oliun.m 1.133 16.716 3.069 2.011 2.819 008
RHOB g/ 2,131 2551 2.416 2.431 2471 0.067
5W dee 0.235 1 (.92 1 (0.992 0.139
VOL dec 0.027 0.636 0386 0135 0A72 0.121
vr /s 2655.966 4252.882 3494.129 3a32.91 J693.961 270.051
VS mys 1420.633 2464.734 1910.551 1933.968 2015.771 164007

Tabla 5.6 Estadigrafos del Poro C.
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Al kPas/mn | 18604.676 45401.723 2760)5.254 27643.09%8 255839579 2027.333
DT us/l 5T7.809 121.1945 89.077 88,251 53.80 7.d44
DTS us/ti 99,446 265.635 175.446 172.39 162.046 19,345
TIME AT 807.528 102798 920.991 921.91 9%6.004 63.241
GR gAPT 44.005 79.472 61.85 62.125 62.503 4.71
Pl 3/l { 0.2:34 0.07H 0.063 0.051 0.043
PHIT 3,/ 13 0.023 0.259 0.143 0,135 0.115 0.0134
LLD olin.m 0.953 10,152 2842 2838 2.403 0.681
RHOB g/emd 2.2M 2.639 2437 2.441 2.503 0.065
SW dec (.663 1 0.991 1 0.997 0.0035
VCL dee 0 0.76 0.459 0.47% 0.624 0.132

Tabla 5.7 Estadigrafos del Pozo D.

Al kPasfin | 20532.9582 30925.535 26785.793 27170.184 27703857 1965.843
or s/t 8(.92 105,325 91.168 90.885 N/A 1.595
Drs /B 150.358 201.283 173.117 17286 171.236 4.639
TIME ms 5136.932 1027.69% 031387 933809 N/A ahA72
GRR gAlT 48,493 68.219 59.650 60049 61.315 4.203
PHIE m3/m3 0.073 0.233 0.12%8 012 0113 (1032
PHIT m3/m3 (1.131 0.275 0.205 0.205 N/A (1025
LLD olinan 1.571 2.792 2.195 2214 2.21% 0.26
RIOB | g/om3 e 2.5565 2433 2455 2483 0.079
5w dec 0.357 1 0.895 1 (0.991 (.208
VCL dee (1029 0.517 0.544 0.36 N/A (1094

Tabla 5.8 Estadigrafos del Pozo E.

AT kPa.s/m 16219.286 &1145.516 30633.85 28271207 25058.221 6760.670
nr us/fr 34.306 36,071 #4914 88451 941.642 12.156
Drs us/fr 64178 150.201 171 179.624 194.536 36.76
TIMIS s 823.021 1027082 425.952 929.064 1001.451 IR.586
GR. cAPL 24.701 20.038 62.532 63.715 (54.2416 5.793
THIE 03 /s 0.001 0.313 0.11% 0.122 (.129 0.031
IHIT 13 /18 0.008 0.478 0.2 0,208 0.219 (0,042
LLD ol 0.406 19.366 2101 1.59% 1.875 2.327
RHOB | g/cm3 2,209 A st 252 2.50a 2,455 0.072
SW dec 0.43% 1 0.079 1 0.095 .06

Tabla 5.9 Estadigrafos del Pozo F.
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Al ke s 1874740 | 7924632 B033115 | 8638909 91360015
DT s/ 0 I 0 0 Lo 0
DTS g/m { 0 { ] 0 0

CR AP 40,595 125,883 6T.038 67.257 67005 6.456
NPHI one 0.138 0,483 0.273 0.967 052 0,049
POROS | none 0 033 0.08 0.08%3 | 0.076 0.04
LLD T 0611 §.200 1808 1725 | 1476 0.447
RHOB | ke/u™3 1863505 | 2755.652 9448638 | 2457517 | 2514794 | 69.928
SW none " 0.303 1 01.99 1 0993 0044
VCL — 0 | 0.931 | 0463 0,160 | 0476 0.155
PERM  um™2 001 | 105.925 0.202 0.01 | 1.069 ool

Tabla 5.10 Estadigrafos del Pozo G.

5.5 ANALISIS DE CORRELACION DE CROSSPLOT DE LOS
REGISTROS GEOGISICOS DE POZOS, DE LOS POZOS A AL G

Para tener un adecuado control de los datos y verificar que curvas representan las
ideéneas se procedio a efectuar los calculos 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, NIPHI, POROS, LLD, RHOB, SUWIL, VCL y PERM

CIL un rango deOal Para cada valor en los POZOS.

Obteniendo asi los respectivos coeficientes de Pearson (R*) en IP (Interactive
Peirophysics), en las tablas 5.11 y 5.12, en éstas se muestran los valores en donde se
interactud con las diversas curvas de los registros geofisicos de pozos obteniendo

valores en un rango de 0 a 1.

Como podemos observar se obtuvicron las diversas combinaciones, cn los graficos de
dispersion, con la finalidad de generar informaciom veridica y evaluar el vacimiento

de una manera adecuada.

Cabe mencionar que, aungue algunos valores de R? son buenos para ciertas curvas,
solo sirven de indicio para representar las correctas entradas a la red neuronal y
corroborar ¢l potencial de las curvas presentes v lograr cl objetivo planteado se

nmuestran.
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Registro R2 Registro R2 Registro R2 Registro R2 Registro R2

Ak 0837 | Al 06034 | Al | 08875 Al 08288 | Ak | 07084
GENERALTIME | GENERALTIME GENERALTIME GENERALTIME GENERALTIME
AGR 03788 ALGR 00636 | AlGR 03377 ALGR 0.2689 AGR 00078
A-PHIE 0.7484 AFPHIE 04961 APHIE 06355 AFPHIE 05247 Al-PHIE 0.5307
AFPHIT 09363 APHIT 08636 APHIT OEEES ALPHIT 089 | ALPHIT 08422 |
A-LLD 0.765 AFLLD 07252 AHLLD 0507 ARLLD 0.8004 ALLD 0.67
AFRHOB | 09026 | AFRHOB 07726 A-RHOB | 09382 AI-RHOB 09591 | AFRHOB 0.9869
ALSW 0.0051 AFSW 0.0063 ALSW 0.0016 AFSW 00213 | ALSW 0.0007
AIVEL o048 | AIGL o | AlVCL 00427 AlVCL oo007 | ARVCL | 0041
GENERALTIME- | 03014 | GENERALTIME- | 02151 | GENERALTIME- | 0468 | GEMERALTIME- | 03263 | GEMERALTIME- | 0.0107
GR GR GR GR GR
GENERALTIME- 04569 | GENERALTIME- | 01383 | GENERALTIME- | 04044 | GENERALTME- | 06583 | GENERALTIME- | 0.2154
PHIE PHIE PHIE PHIE PHIE
GENERALTIME- 07226 GENERALTIME- | 03784 | GENERALTIME- | 07333 | GENERALTIME- | 06337 | GENERALTIME- | 0.0182
PHIT PHIT PHIT PHIT PHIT
GENERALT IME- 06 GENERALTIME- | 06197 | GENERALTIME- | 07292 | GEMERALTIME- | 06848 | GEMERALTIME- | 0529
LLD LLD LLD LLD LLD
GENERALTIME- 06787 GENERALTIME- | 05318 | GENERALTIME- | 07661 | GENERALTIME- | 07955 | GENERALTIME- | 04937
RHOB RHOB RHOB RHOB RHOB
GENERALTIME- 0.093 GENERALTIME- | 01469 = GENERALTIME- | 01284 | GEMERALTIME- | 0015 | GEMERALTIME- | 0.1733
SwW SW SwW Sw Sw
GENERALT IME- 0.0498 GENERALTIME- | 00038 | GENERALTIME- | 00045 | GEMERALTIME- | 00016 | GEMERALTIME- | 0113
VCL VCL VL VL VEL
GR-PHIE | 08485 | GR-PHIE 0 3084 GR-PHIE | 03892 GR-PHIE 06585 | GRPHIE 0.0683
GR-PHIT 04422 GR-PHIT 0.0217 GR-PHIT 04494 GR-PHIT 04597 | GR-PHIT 0.0048
CR-LLD 071 GR-LLD 0.0674 GR-LLD 03124 CR-LLD 03222 CR-LLD 0.0082
GR-RHOE | 05242 | GR-RHOB 0.0052 GR-RHCB 04377 GR-RHOB 04073 GR-RHOB 0.0304
GR-SW 0 GR-SW 01086 GR-SW 00749 | GR-SW 0009 GRSW 01413
GR-VCL | omasz | GR-VCL 0.6502 GRVCL | 0073 GR-VCL | 05419 | GR-VCL 0.3756
FHIE-PHIT 08662 |  PHIE-PHIT 07428 | PHIEPHT 08151 | PHE-PHIT 08049 FHIE-PHIT 06382
PHIE-LLD 071 PHIE-LLD 01707 PHEE-LLD 04063 PHIE-LLD 05463 PHIE-LLD 0.4745
PHIERHOB 09144 PHIE-RHOB 0.9654 PHE-RHOB | 07872 PHIE-RHOB 06674 | PHIERHCB 08066 |
PHIE-SWY 0.0054 PHIE-SW | 0.1578 PHIE-SvW 00424 PHIE-SW 0.0451 PHIE-SWW 0.0238
PHIEVCL | 04722 | PHIEWVCL 0471 PHE-VCL | 047 PHIE-VCL | 04084 |  PHIEVCL 0.1159
PHIT-RHOB 0.944 PHIT-RHOB 0.8174 PHIT-RHOB 09752 PHIT-RHOB 09624 PHIT-RHOB 0.79889
PHIT-SW 00014 | PHTSW 00355 |  PHIT-SW i PHIT-SW 0.0336 PHIT-SW | 0.0504
FHT-VCL | 01902 |  PHIT-VCL 0.0332 PHIT-VCL 01015 PHIT-YCL 0.0689 PHIT-VCL 0.0687
LLD-RHOB 07513 LLD-RHOEB 05743 LLD-RHOB 05531 | LLD-RHOB | 08401 LLD-RHOB 05902
LLD-SW | o038 | LLD-SwW 0.0956 LLD-SW | 03726 LLD-SW | 0.0047 | LLD-SwW 0.0445 |
[LD-VCL 01481 |  LLDvCL 00379 | [LD-VCL 00095 LLD-vCL 0.016 LLDVCL 0.0425
RHOB-SW 0.0027 RHOB-SW 0.0026 RHOB-SW 00042 RHOB-SW 0.029 RHOB-SW 0.0352
RHOB-VCL 0.2631 RHOB-VCL 03285 RHOB-VCL | 01075 RHOB-VCL 00256 | RHOB-VCL 0.0085 |
SWLYCL 0.0354 SWAVCL 0.181 SWVCL 01903 SWAVCL 00124 SWAVCL 0351

Tabla 5.11 Obtencién de la R? (Cocficiente de Pearson} de los Pozos: A, B, C, Dy E.
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Registro R Registro R2
AFGENERALT IME 0.3198 AJ-CAL 058009
Al-GR 0.0093 Al-GR 00125
Al-PHIE 0.6508 AlNPHI 07625
ALPHIT 0.8077 Al-PERM 00084
AlLLD 06428 Al-POROS 07397
Al-RHOB 0.7906 AlLLD 0.7442
Al-SWY 0.0813 ALSUW] 00138
AlLVCL 00115 AlLVCL 00117
GENERALT IME-GR 0.3138 GR-NPHI 03702
GENERALT IME-PHIE 0.7005 GR-PERM 00259
GEMERALTIME-PHIT 0.8075 GR-POROS 00055
GEMNERALTIME-LLD 0419 GR-LLD 0.5104
GENERALTIME-RHOB 0.8474 GR-SUWYI 00386
GENERALT IME-SWW 0.0049 GR-VCL 0.124
GEMNERALTIME-VCL 0.0170 NPHI-PERM 0.0001
GR-PHIE 0.0867 NPHI-POROS 04887
GR-PHIT 0.0332 NPHILLLD 07716
GR-LLD 0.1598 MPHI-SY 0.0002
GR-RHOB 00692 NPHI-VCL 01707
GR-5WW 0.0598 PERM-POROS 01142
GR-VCL 03740 PERM-LLD 00091
PHIE-PHIT 0.8968 PERM-SLWYI 00217
PHIE-LLD 0.258 PERM-YCL 0.0441
PHIE-RHOB 0.9212 PHIE-LLD 04751
PHIE-Sw 0062 PHIE-SWW 00809
PHIE-WCL 03756 PHIE-YCL 0.0987
PHIT-RHOB 0.9803 LLD-Sy 00109
PHIT-SW 0.0078 LLD-WCL 00585
PHIT-vCL 0.0018 SW-VCL 0.128
LLD-RHOB 0.3174
LLD-SWW 0.0869
LLD-WCL 0.0495
RHOB-SW 0.0133
RHOB-VCL 0.9803
SWYCL 01130

Tabla 5.12 Obtencién de la R (Coeficiente de Pearson) de los Pozos: Fy G.
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5.6 MATRICES DE CORRELACION DE LOS POZOS A AL G

De acuerdo con la informaciéon proporcionada por los graficos de dispersion
(Crossplot) con la obtencion del valor del cocficiente de correlacion de Pearson (R?)
y efectuando una depuracion de datos para obtener la matriz de correlacién de cada
pozo, determinando aquellas propiedades petrofisicas de mayor correlacion lineal

entre ellas.

Por lo que al agruparlas y hacer el analisis de multicrossplot, en las figuras 5.10 a la
5.16 se muestra cn cada una de cllag ol andlisis de clisteres para cada pozo con las

curvas con mejor correlacién.

Agimismo, asociadas las correspondientes tablas de la (5.13 a la 5.19) y se muestran
las matrices de correlacion de las curvas que mejor respuesta obtuvieron en la
correlacion, cabe sefalar que aquellas propiedades como la curva de Al, PHIE v
TIME no fucron scleccionados a pesar de poscer una buena correlacion lineal, debido
a que estas variables pucden cacr en la multicolincalidad produciendo un exceso de
informacion en la red, por lo que fueron seleccionadas, a cambio, las propiedades
petrofisicas de Resistividad Profunda {LLD), Porosidad total (PHIT), RHOB y
Rayos Gamma (GR).

Como podemos obscrvar tenemos que para un mismo valor de esto existen diferentes
valores, mostrando una correlacion no perfecta, cstos diagramas de dispersién tienen
como principal objetivo es ilustrar la naturaleza de la relacion entre las dos variables

relacionadas.

Una vez calculado el valor del coeficiente de correlacién determinado, si el valor
contenido muestra una relacion buena vy aceptable con las variables petrofisicas, es

decir nos preguntamos por ol significado de dicho cocficiente de correlacién.

En el siguiente parte procedimos a calcular ¢l cocficiente de DPearson donde

elaboramos el diagraina de dispersion.

Al analizar las tablas 5.11 y 5.12 presentes asociadas de la figura 5. 10 a 5.16 a la se
establece un nivel de correlacién minimo (0) siendo que estd cercano al 1, por lo tanto
se cumple lo que se planted al escoger las variables las posibles datos de entrada en

la red neuronal artificial.
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5.6.1 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO A:
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Figura 5.10 Multicrossplot del Pozo A

1 0.8186 0.944 {0.4422
0.8186 1 0.7513 0.71
1.944 0.7513 i\ (.56242
0.4422 0.71 0.5242 1

Tabla 5.13 Matriz de correlacion del Pozo A
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5.6.2 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO B:
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Figura 5.11 Multicrossplot del Pozo B

1 0.4159 0.8174 0.0217
(0.4159 1 0.6743 0.0614
0.8174 0.5743 1 0.0052
0.0217 0.0614  0.0052 1

Tabla 5.14 Matriz de correlacion del Pozo B
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5.6.3 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO C
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Figura 5.12 Multicrossplot del Pozo C

1 0.6199  0.9752
0.6199 1 0.5531
0.9752 0.5531 Il
0.4494 0.3124  0.4377

Tabla 5.15 Matriz de correlacion del Pozo C

0.4494
0.3124
0.4377
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5.6.4 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO D
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Figura 5.13 Multicrossplot del Pozo D

1 0.8096  0.9624 0.4597
(.8096 1 0.8401 0.3222
0.9624 0.8401 1 0.4073

- PHIT
~ LLD
~ RIHOB
BRERN 04507 03222 04073 1

Tabla 5.16 Matriz de correlacion del Pozo D.

Pagina | 79



5.6.5 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO E
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Figura 5.14 Multicrossgplot del Pozo E

RESIS (ohmumy

2 22
RHOB (g6ma)

1 0.6946
0.6946 1
0.7989  0.5902
0.0048  0.0082

0.7989
(.5902
1
0.0304

0.0048

0.0082

0.0304
1

Tabla 5.17 Matriz de correlacion del Pozo E.

GR (AP
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5.6.6 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO F
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Figura 5.15 Multicrossplot del Poso F.

=1
o
o
X
i
o
®
o
in

0.3486  0.9803  0.0332
(0. 3486 1 0.3174  0.1598
0.9803 0.3174 1 0.0692
(L0332 0.1598  0.0692 1

Tabla 3.18 Matriz de correlacién del Pozo F.
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5.6.7 MATRIZ DE CORRELACION DEL POZO G
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Figura 5.16 Multicrossplot del Pozo G.

DPHIT. 1 04751  0.0051
BEEDY 04751 1 05104
GRT 00051 05104 1

Tabla 5.19 Matriz de correlacidon del Pozo G.
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De acuerdo al valor obtenido de R* de todos los pozos se llegd a la conclusion que las
propiedades petrofisicas con mayor y mejor correlacién correspondian a: Al PHIE,
PHIT, LD, RHOB, GR Y TIME.

Ya efectuado el analisis de correlacion de pozos en sus respectivas formaciones
geoldgicas, se clasificaron aquellos pozos que cumplieron con las caracteristicas

idéncas para representar entradas v salidas de la red neuronal.

En la tabla 5.20 se muestran las caracteristicas de los pozos de entrenamiento, prueba

y validacion utilizados para la reconstruccion de curvas.

Pozo de Pozo D
cntrenamicnto
Pozos de Pozo B, Pozo E, Pozo F
prueba
Pozos de Pozo C, Pozo A
validacion

Tabla 5.20 Caracteristicas de los pozos de entrenamiento, prueba ¥ validacién.

Al efectuar la combinacion entre los diversos registros de pozos y al hacer las matrices
de corrclacion con los cocticientes de correlacion de Pearson que méas se ajustan a las
propiedades petrofisicas de las rocas, que de la Figura 5.17, 5.19 y 5.21, se muestra
la construccion de una red neuronal donde las senfiales de entrada estan representadas
por las curvas de los registros de pozos: LLD, RHOB v GR, seguidas de las capas de
entrada, capas ocultas y finalmente la capas de salida en la curvas NPHI, LLD y

Permeabilidad, respectivas.
5.7 PROCESO DE NORMALIZACION DE LOS DATOS

Para lograr las curvas scleccionadas para ol proceso de normalizacion tucron aquellas
cuyas propiedades petrofisicas  obtuvieron una mayor correlacién  lineal:
RESISTIVIDAD LLD, RHOB y GR ajustando los datos mediante el uso de las
férmulas mencionadas en el capitulo 4 referente a la metodologia en un intervalo de
[0,1] para tener un mejor desempeno de la red y concentrarlos en un rango pequetio
de datos para no tener dificultades con las escalas de los registros, sobre todo en
aquellos donde se manejan escalas logaritmicas. Dichas férmulas fueron apovadas con
el programa Matlab®.
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58 CREACION DE LA RED PARA LA PREDICCION DE
CURVAS

5.8.1 CREACION DE LA RED NPHI PARA EL POZO B, POZOEY
POZO F.

FEn la Figura 5.17 Se muestra la construccion de una red neuronal donde las senales
de entrada estdn representadas por las curvas de los registros de pozos:
RESISTIVIDAD LLD, RHODB v GR y en las sefiales de salida se representa la curva
NTPHL

Sefiales de enirada

RESIS RHOB GR

Capa oculta

Capa de salida

NPHI

Serfiales de salida
Figura 5.17 Topologia de la Red neuronal NPHT para los poros B, F. v F.

Después de la elaboracion de la red y definir el mimero de neuronas de entrada, de
la capa oculta v la capa de salida, se utilizd el software de Matlab® para la etapa de
creacion de la red utilizando el algoritmo Backpropagation. La tabla 5.20 muestra
los parametros de entrenamiento utilizados en la red neuronal de la Figura 5.18,
visualizada con la herramienta Matlabh® para representar a la red neuronal para

predecir las curvas ausentes de los pozos.

Para optimizar la tuncion de error, que es de vital importancia en la etapa de
entrenamiento de una red neuronal, Matlab®, permite escoger entre una gama de

tfunciones de entrenamiento y aprendizaje para su respectivo cidleulo.
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Tipo de red neuronal 7 Backpropagation
Datos de entrada . RESISTIVIDAD LLD,
| RHOB, GR
- Datos de salida NPHI
Funcién de aprendizaje Gradiente descendente

de adaptacion

| Numero de capas 2
Numero de neuronas 5,1
Funcion de transferencia Tansig, Purcline
Tasa de aprendizaje 0.9

Tabla 3.21 Caracteristicas de la red neuronal NPHI para los pozos B, E y F.

Capa Oculta Capade Salida

Sefalesde Sefalesde
Entrada ; 4 Salida

Figura 5.18 Red neuronal NI’'HI para los pozos B, E v F.

5.8.2 CREACION DE LA RED LLS PARA LOS POZOS: B, POZOE Y
POZO F

Eu la Figura 5.19 se muestra la construccion {arquitectura) de una red neuronal
donde las senales de entrada estan representadas por las curvas de los registros de
pozos: RESISTIVIDAD LLD, RHOB, y GR, cuyos parametros fucron procesados y

finalinente la capa de salida con la curva LLS.

De acuerdo a la Tabla 5.22 sc mucstran las propicdades de una red del tipo
backpropagation, en donde los argumentos de entrada nos representan las variables
petrofisicas, el nimero de neuronas que tienen todas las capas ocultas representan 10
de la red v el nimero de neuronas de salida 1 (Figura 5.20). El tipo de funcién de
activacion que se utilizd para la primera capa fue tangente sigmoidal (TANSIG), v

la funcion de salida fue la funcion pureline (Tabla 5.22).
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Sefales de entrada

RESIS RHOE GR

v
RESISTIVIDAD LLS

Sefal de salida

Figura 5.19 Topologia de la Red neuronal LLS para los pozos 13, L v F.

Tipo de red neuronal Backpropagation
Datos de entrada RESISTIVIDAD RHOB
GR
Datos e salida Resistividad (LLS)
Funcion de aprendizaje Gradiente descendente

de adaptacion

Nimero de capas 2
Namero de neuronas | 10,1
" Puncitn de transferencia Tansig, Pureline
Tasa de aprendizaje 0.8

Tubla 5.22 Caracteristicas de la red neuronal LLS para lox pozos B, E vy I

CapaOculta Capa de Salida

Sefiales de Seflales de
Entrada Salida

10 1

[Figura 5.20 Red neuronal de LLS de los pozos B, E y I0
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5.8.3 CREACION DE LA RED PERMEMEABILIDAD PARA L.OS
POZO B, POZO E, POZO F

En el ambiente de Matlab® se cre6 una red del tipo backpropagation, los argumentos
de entrada son representados por una matriz cuyas filas representan las entradas de
la, red cuyas variables petrofisicas son RESISITIVDAD LLD, RHOB Y GR, el
nimero de neuronas que tienen todas las capas ocultas representan 10 de la red y el

nimero de neuronas de salida 1 (Figura 5.22).

Fl tipo de funcién de activacion que se utilizé para la primera capa fue tangente
sigimoidal (TANSIG), y la funcién de salida fue la funcién pureline para que la

funcién de activacion fuese lineal (Tabla 5.23).

Fn la Figura 5.21 Sc mucstra la construcecidén de una red neuronal donde las sciales
de entrada estan representadas por las curvas de los registros geofisicos de pozos:
LLD, RHOB y GR, cuyos pardametros fueron procesados y finalmente la capa de

salida entregd las curvas Permeabilidad.

Sefiales de entrada

RESIS RHOB GR

Capa oculta

Capa de salida

PERMEABILIDAD

Sefial de salida

Figura 5.21 Topologia de la Red neuronal de Permeabilidad para los pozos B, E v F.
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CapaOculta Capade Salida

Sefalesde Sefales de
Entrada Salida

10 1

Figura 5.22 Red ncuronal LLS de los pozos B, E v F.

Tipo de red Backpropagation
Datos de entrada RESISTIVIDAD LLD,
| RHOB, GRR
Datos de salida ~ PERMEABILIDAD
Funcién de aprendizaje GRADIENTE
de adaptacién DESCENDENTE
Nimero de capas _ 2
~ Niuncro de ncuronas 10
Funcién de transferencia TANSIG, Pureline
Tasa de aprendizaje 0.5

Tabla 5.23 Caracteristicas de la red neuronal para la Permeabilidad para los pozos B, E ¥ F.

5.9 ENTRENAMIENTO DE LAS REDES NEURONALES

5.9.1 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL DE LA CURVA
NPII

De acuerdo el prograina 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 5.2 se presentan las curvas de entrenamiento los tres pozos B, E
y F donde sc estiman valores durante ¢l entrenamicnto y la red cs ajustada
dependiendo del valor del error observado; teniendo efecto en ol rendimiento de los

datos junto con lag curvas de Validacidn y Ensayvo obtenidas durante la etapa de
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entrenamiento, en donde, asimismo, el eje de las abscisas es representado con el

numero de ciclos v el eje de las ordenadas por el error cuadratico medio.

w!
— Entrenamiento
=~ Validacién
W —Ensayo
&
g
E
2
z w'
E
a
8
o
R
3
Lt
g
&
w?
1wt | | L | 1 1
[ 10 20 ) 40 50 60
leraciones
Figura 5.23 Grafica Iteraciones vs Error cuadratico medio del Pozo B.
w'
= Entrenamiento
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H
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o
8
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Figura 5.24 Grafica Tteraciones vs Error cuadritico medio del Pozo E.
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Figura 5.25 Grafica Tteraciones vs Error cuadratico medio del Povo 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, Validacion y Ensayo ajustandosc a
una escala logaritmica dependiendo del valor del error presentado, en donde el eje de
las abscisas es representado con el nimero de ciclos y el eje de las ordenadas por el
Error Cuadratico Medio (MSE).

we

—— Entrenamiento
—Validacion
——Ensayo

&

E 1

£ !

o

a

=

=

a

A

-

5

-

3

o

5 w?

I

w3 | | | | 1 | |
(] 5 10 15 20 25 30 k)

Figura 5.26 Grafica lteraciones vs Error cuadratico medio del Pozo B.

—— Entrenamiento
= Validacion
—Ensayo

=
2
L)

Error Cuadrdtica Madlo (mes)
2

Figura 5.27 Grafica Iteraciones vs Error cuadritico medio del Pozo E.
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—— Entrenamiento
— Validacion
——Ensayo

Error Cuadrdtico Medla (mes)

Figura 5.28 Gréfica Iteraciones vs Error cuadratico medio 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 graficas representativas representando las
[teraciones vs el Error Cuadratico Medio (MSE) mostrado en escala logaritmica, con
la finalidad de ver cdmo mcjoro cl rendimicento de la red durante ¢l entrenamicento y
proyectando el rendimiento plasmado en las curvas de entrenamiento, validaciéon y
ensayo.

— Enfrenamienio
~—Validacién

—— Ensayo

Errer Cuadrético Madle (mas)

Figura 5.29 Grafica Iteraciones vs Error cuadratico medio del Pozo B.
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0

—— Entrenarmienio
——Validacin
—— Ensayo

Error Cuadrético Madle (mae)

w2 [ | | 1 |

Figura 5.30 Grafica Iteraciones vs Error cuadratico medio del Pozo E.

1w -

Enfrenamiento
——Validacion
——Ensayo

Error Cuadrdtico Madlo (mes)

Figura 5.31 Grafica Iteraciones vs Error cuadratico medio del Povo F.

5.10 ETAPA DE VALIDACION DE LAS REDES NEURONALES

5.10.1 ETAPA DE VALIDACION LAS REDES NEURONALES NPHI
DE LOS POZOS B, Ey F

En las figuras 5.32 a 5.34 sc visualizan las 3 graficas de cada uno de los pozos como
las validaciones que se obtuvieron de la red neuronal NPHI para los pozos B, Ey F
respectivamente, como podemos observar al probar con diversos parametros 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 grafica de validacion de
este caso en el pozo B el que mejor coeficiente R se arrojé para completar la fase de
entrenamiento.
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Figura 5.33 Validacién de la red neuronal NPHI del Pozo E.
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Figura 5.34 Validacién de la red neuronal del Pozo F.

5.10.2 ETAPA DE VALIDACION DE LAS REDES NEURONALES LLS
DE LOS POZOS B, Ey F

De la figura 5.35 a la 5.37 respectivamente se visualiza la validacion que se
obtuvo de la red ncuronal Resistividad LLS para los pozos B, E v F, como
podemos observar al probar con diversos parametros de entrenamiento de los
valores de R que tuvieron un mejor rendimiento en la red, se ha logrado

reproducir con éxito la curva estudiada.
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Figura 5.35 Validacién de la red neuronal del Pozo B.
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Figura 5.306 Validacion de la red neuronal del Pozo E.
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Figura 5.37 Validacion de la red neuronal LLS del Pozo F.

5.10.3 ETAPA DE VALIDACION DE LAS REDES NEURONALES
PERMEABILIDAD DE LOS POZOS B, EY F

De las figuras 5.38 a la 5.40 se visnaliza la validacion que se obtuvo de la red
neuronal PERMEABILIDAD para los pozos B, E y F, como podemos observar
al probar con diversos pardametros de entrenamiento los valores de R que
tuvieron un mejor rendimiento en la red, con lo cual se ha logrado resolver el
problema  plantcando, esto implica gué  sc¢  obtuvo una R=0.8

aproximadamente.
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Figura 5.38 Validacion de la red neuronal Permeabilidad B en Matlab.
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Figura 5.39 Validacion de la red neuronal Permeabilidad E en Matlab.
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Figura 5.40 Validacién de la red neuronal Permeabilidad F en Matlab.
5.11 PREDICCIONES DE LAS CURVAS

Al finalizar la etapa de entrenamiento y validacion de la red se obtuvieron las curvas
deseadas con un error minimo, pero estas curvas se encuentran en un rango de (0,1)
por lo que hay que efectuar un proceso de denormalizacion mediante las formulas
mencionadas cn ¢l capitulo 4 del presente trabajo de investigacion. Al efectuar esto
se regresa a la naturaleza de las curvas para ser proyectadas en la evaluacién

petrofisica referida en el punto 5.12 de este capitulo.

En este caso, como parametro final ha sido importante llevar acabo la comprobacion
de la salida de la red neuronal con las respuestas de electrofacies de cada registro.
De la Tabla 5.24 sc mucstran las curvas gencradas por las redes ncuronales con la
electrofacies correspondiente, en respuesta de los principales grupos litoldgicos, a
partir de haber identificado electrofacies en los que sobresalen los registros calculados
en conjunto con los iniciales, en donde se considerd el orden de abundancia y en
donde ¢l mineral csencial empicza primero v va scguido del mineral accesorio, se
muestra ¢l Namero de Electrofacies, ¢l tipo de clectrofacies, seguido en la tercera
columna por el Color asociado al tipo de facies.
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La facics nfunero 1 en color rojo, corresponde a areniscas saturadas con hidrocarburos
en este caso un fluido relacionado a gas scco. La facies nimero 2 en color verde,
corresponde a una intercalacion de areniscas con lutitas donde el nineral
predominante son las arenas v el accesorio es asociado a lutitas, en la facies 3
mostrada de color azul estd asignado a las lutitas con predominio sobre las areniscas.
La facies ntimero 4 corresponden con lutita en porcentaje mayor al 60%, finalmente
la facies nimero 5 de color amarillo describe una litologia asociada a una interaccion

entre arenisca y lutita al 50% de cada uno.

Las facies han sido identificadas, manualmente con la ayuda de técnicas graficas
apoyadas en modelos matematicos con el fin de optimizar dicha clasificacién a partir
de registros geofisicos de pozos, cstos métodos estan basados en la aplicacion
estadistica, proporcionando una forma flexible para generalizar la identificacion

litologica, dependiendo de los parametros que se tengan de las curvas.

It | Areniscas con hidrocarburos | m
2 Arcnisca-Lutita ]
| 3 Lutita-Arenisca 7]
4 Lutita o
5 T— Lutita arcnosa O

Tabla 5.24 Clasificacion de electrofacies

Pagina | 99



5.11.1 PREDICCION DE LA CURVA NPHI PARA LOS POZOS B, EY
F

De las figuras 5.41 a 5.43 se muestran los resultados finales del entrenamiento de las
redes neuronales generando las curvas NPHI en los pozos B, E v F, en un rango de
valores que va de 0 a 0.6, después de llevar a cabo el proceso de denormalizacién de
los datos, lo cual sera de vital importancia para la evaluacién petrofisica, de lado
derecho  de  la  grafica podemos  observar  la  clasificacion  de  clectrofacies

correspondientes a los pozos en estudio.

En la figura 5.41 cn el intervalo de profundidad de 2000 a 2250 metros asociado a la
Formacion Plioceno del Pozo B, se observa que la electrofacies predominante
corresponde numero 2, en contraste con facies nimero 1, asociada a areniscas
saturada con hidrocarburos, con valores de NPHI de 0.19 a 0.30 aproximadamente.
Para cl intervalo 2250 a 3100 moetros, pertencciente al Mioceno, se tiene la presencia
de las electrofacies numero 2 cuya litologia presente es una arena predominante con
arcilla, intercaladas con las facies 4 y & registrando valores en un rango de NPHI de
0.18 a 0.30 (Ver figura 5.41 en Anexo B).

De acuerdo a la figura 5.42 en el intervalo de profundidad de 1600 a 1825 metros
asociado a la Formaciéon Plioceno del Pozo E, sc obscrva que la clectrofacies
predominante corresponde al niinero 2, en contraste con facies niinero 1y 2 asociada
a areniscas saturada con hidrocarburos con valores de NPHI de 0.15 a 0.30. En el
intervalo 1825 a 3100 m perteneciente al Mioceno, se tiene la presencia de la
clectrotacies niimero 2 v 5 predominantes en una cscala de valores de NPHI 0.24 a
0.30 (Ver figura 5.42 en Auexo B).

En la figura 5.43 en el intervalo de profundidad de 1500 a 2350 metros asociado a la
Formacion Plioceno del Pozo F, se observa que la electrofacies predominante
corresponde al niimero 2 la cual corresponde a una intercalacidon entre areniscas y
lutitas donde ¢l mincral predominante son las arcniscas, cn contraste con facics
nimero 3 asociada a lutitas con predominio sobre lag arcniscas, reportando valores
de NPHI de (). 18 a 0. 28. Para el intervalo 2350 a 4700 in perteneciente al Mioceno,
se tiene la presencia de las electrofacies niimero 4 cuya litologia presente es una lutita,
intercaladas con las facies 5 registrando valores en un rango de NPHI de 0.12 a 0.18
(Ver figura 5.43 cn Anexo B).
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5.11.2 PREDICCION DE LA CURVA LLS PARA LOS POZOS B, EY F

Después de haber llevado a cabo la etapa de entrenamiento y validacion de la red se
obtuvieron las curvas de LLS en un intervalo de (0,1), para después de llevar a cabo
el proceso de denormalizacion, de mancra que cn las figuras 5.44 a 5.46 sc mucestra
¢l resultado final del entrenamiento de las redes neuronales, en un rango de valores
que va de 0.8 a 20 {m, en conjunto con las curvas del tercer carril que muestran las

electrofacies correspondientes.

En la figura 5.44 en el intervalo de profundidad de 2000 a 2250 metros asociado a la
Formacién Plioceno del Pozo B, tenemos la electrofacies predominante nimero 2 en
conjunto con la clectrotacics niimero 1 correspondiente a areniscas saturadas con
hidrocarburos con valores de LLS de 0.8 a 3 $hn. Para el intervalo 2250 a 3100
metros, perteneciente a edad Mioceno, se tiene la presencia de lag electrofacies
numero 2 cuya litologia presente es una arena predominante con arcilla, intercaladas
con las facics 4 y 5 registrando valores en un rango de LLS de a 3 a 8 Qi (Ver figura
5.44 en Anexo B).

En la figura 5.45 en el intervalo de profundidad de 1600 a 1825 metros asociado a la
Formacion Plioceno del Pozo E, se observa que la electrofacies predominante
corresponde al niimero 1 la cual corresponde a una intercalacion entre lutitas y
arcniscas donde ¢l mineral predominante son las arcillas, en contraste con facies
ntumero 1 y 2 asociada a arcniscas saturada con hidrocarburos con valores de LLS de
3 a b Om aproximadamente. Fu el intervalo 1825 a 3300 m perteneciente al Mioceno,
se tiene la presencia de la electrofacies niimero 2 y 5 predominantes 2 a 8 Qm (Ver
figura 5.45 en Ancxo B).

En la figura 5.46 cn ¢l intervalo de protundidad de a metros asociado a la Formacion
Plioceno del Pozo F, se observa que la clectrofacics nimero mostrando una
intercalacion entre lutitas y areniscas, cuyvo mineral predominante son lag arcillag, en
contraste con facies ntimero asociada a areniscas saturada con hidrocarburos con
valores de LLS de 2 a 4 O2m aproximadamente. Para el intervalo perteneciente al
Mioceno, se ticne la presencia de las electrotacics namero cuya litologia presente cs
una arena predominante con arcilla, intercaladas con las facies registrando valores

en un rango de LLS de 3 a 8 m (Ver figura 5.46 en Anexo B).
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5.11.3 PREDICCION DE LA CURVA PERMEABILIDAD PARA LOS
POZOS B,EY F

Para la prediccion de la permeabilidad mediante la curva sc llevd a cabo la
construccion de las graficas de las curvas para realizar la evaluacion petrofisica de

las formaciones correspondientes a la zona de estudio.

A continuacion, se muestran las figuras 5.47 a 5.49 de los pozos B, E v F con sus
respectivas curvas de prediccion de la permeabilidad como nuevos resultados de la

prediceion de las curvas pertenceientes a cstos pozos.

En la figura 5.47 cn el intervalo de profundidad de 2000 a 2250 metros asociado a la
Formacion Plioceno del Pozo BB, se observa que la clectrofacics predominante
corresponde al ntmero 1, corresponde a una intercalacion eutre lutitas v areniscas
donde el mineral predominante son las arcillas, en contraste con facies numero 1
asociada a arcniscas saturada con hidrocarburos a la curva de PERMEABILIDAD.
Para cl intervalo 2250 a 3100 m, perteneciente al Mioceno, se ticne la presencia de
lag electrofacies ninero 2 cuya litologia presente es una arena predominante con

arcilla, intercaladas con las facies 4 y 5 (Ver figura 5.47 en Anexo B).

En la figura 5.48 en el intervalo de profundidad de 1600 a 1825 metros asociado a la
Formacién Plioceno del Pozo E, se observa que la electrofacies predominante
corresponde al niimero 1 la cual corresponde a una intercalacion entre lutitas y
areniscas donde el mineral predominante son las arcillas, en contraste con facies
nimero 1 v 2 asociada a areniscas saturada con hidrocarburos con valores de
PERMEABILIDAD. En el intervalo 1825 a 3100 m perteneciente al Mioceno, se tiene
la presencia de la clectrofacices niimero 2 y 5 (Ver figura 5.48 en Ancxo B).

En la figura 5.49 cn ¢l intervalo de protundidad de a metros asociado a la Formacion
Plioceno del Pozo F, se observa que la electrofacies predominante corresponde al
nimero la cual corresponde a una intercalacién entre lutitas v areniscas donde el
mineral predominante son las arcillas, en contraste con facies nimero asociada a
arcniscas saturada con hidrocarburos con valores de PERMEABILIDAD de 0.1 a 100
mD. Para cl intervalo pertencciente al Mioceno, sc ticne la presencia de las
electrofacies namero cuya litologia presente es una arena predominante con arcilla,

intercaladas con las facies (Ver figura 5.49 en Anexo B).
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5.12 EVALUACION PETROFISICA DE LOS REGISTROS
GEOFISICOS DE POZOS

Caracterizar un yacimicnto requicre de la aplicacion de diversas ramas cientificas,
por lo que un andlisis petrofisico para evaluar las propicdades de las rocas con
respecto al contenido de fluidos y su relacion con su la litologia, es de vital
importancia para calificar el desempeno de la red neuronal aplicada para tener la
veracidad de la informacién relacionando la evaluacién de las caracteristicas

petrofisicas de la formacién presentes en esta arca de estudio.

Los parametros petrofisicos se encuentran cn el centro de la evaluacion de los recursos
petroleros y en el proceso de desarrollo de los campos, ya que al proporcionar valores
de la porosidad y saturacion de fluidos con un modelo para una estimmacion de los
hidrocarburos se proporcionaron los datos de entrada para de simulacién del
yacimicnto para cvaluar la vialidad ccondmica del activo campo y su desarrollo
potencial. Los valores y datos petrofisicos obtenidos, ofrecen un valor agregado al
proporcionar el enlace esencial entre los modelos estaticos desarrollados por los
gedlogos v geofisicos vy los modelos dinamicos de produccién de los ingenieros de

yacimicntos.

Para visualizar sobre los registros geotisicos reconstruidos de los pozos investigados
sc describen los intervalos relativamente nucvos con sus litologias v contenidos
acompanados del ambiente depositacional inferido de la interpretacion integral
realizada con las redes neuronales artificiales. De manera que aqui con los aportes de
los procesos aplicados y sus resultados obtenidos, se proponen los nuevos intervalos

revisados como nuevas oportunidades de exploracion.

En ¢l presente apartado del trabajo de fesis se muestran los resultados obtenidos de
la revaluacion petrofisica del Megacubo Lankahuasa, para ello se realizdé una
descripcion previa de los Registros Geofisicos de Pozos utilizados, posteriormente se
llevo a cabo una descripcion de las curvas respectivas previas calculadas por los
petrofisicos, con los resultados finales arrojados de la red. Efectuando una
interpretacion cualitativa de los registros geofisicos las correlaciones estuvieron
mostrando un panorama general con el fin de identificar zonas de interés con respecto
a las respuestas de lag litologias, zonas permeables y asociarlas en éstos al contenido
de fluidos productivos.

Agl los registros que se evalian, muestran cn ¢l primer carril la columna geoldgica

para los pozos A, B, C, D, E, F, G, en la parte inicial izquierda se observa la pista
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de GR scguida, en el tercer carril VCL, en ¢l cuarto carril se representa la curva de
resistividad LLS v LLD, seguida del arrcglo de induccion, finalmente se ticenen 3
carriles que se representa la porosidad total en conjunto con la porosidad efectividad,

la saturacion del agua y la curva DT con DTS.
5.12.1 EVALUACION PETROFISICA DEL POZO A

Eu el Pozo A (Ver figura 5.50 en Anexo C), se cuenta con dos formaciones Plioceno
v Mioceno, de acuerdo con la pista de profundidad, la cual abarca un intervalo de
profundidad de 2050 m a 2830 m. Dc acucrdo al registro de Resistividad LLD en
conjunto con ¢l Registro LLS sc registran valores bajos a intermedios de
resistividades, con valores que van en una escala desde 0.8 hasta 20 {2m, de manera
que, de este registro se pueden deducir cambios en la energia del ambiente de
depdsito; observando la presencia de arcilla en este intervalo del pozo en la curva de
Rayos Gamma, s cncuentra asociado a un ambiente de baja cnergia permitiendo cl
depdsito granocreciente de lutitas, después fue aumentando paulatimente, dando
lugar al depdsito de areniscas, presenta forma de campana invertida, ademas se puede
observar la presencia de un paquete arenoso encajonado por capas de sedimentos
arcno-arcillosos. El registro sénico arrojé valores que van de 140 a 40 ps/ft, los cuales

responden a la presencia de arcilla con un rango aproximado de 100 a 90 ps/ft.

En lo que respecta el registro NPHI representado en una escala de 0 a 0.6 se presentan
valores que oscilan entre 0.24 a 0.30 lo que se encuentra asociado a litologias de
areniscas y lutitas, Ademas en conjunto con el registro RHOB observando valores en

una cscala 1.65 a 2.65 gr/cm?®

En ¢l caso de la porosidad cfectiva sus valores responden a aquellas zonas on donde
se presenta sedimento del tamano de arcillas, donde sus valores son minimos, por el
contrario, las zonas que mayor PHIE generaron, son las de los altos valores de
resistividad y bajo valor de tiempo de transito. Las zonas donde se intersectan PHIT

v PHIE son indicadores de lutitas.

El valor de la permeabilidad dado cn milidarcys se encuentra asociado a una cscala
logaritmica, obscrvamos que dicho valores son representativos de permeabilidades

altas en un rango de 1 a 10 milidarcys.

En lo que respecta a la presencia de fluidos en las formaciones estudiadas,
considerando el 100% de total, integrado por hidrocarburos y agua, el primero de

cstos se muestra cn color negro y el scgundo cn azul turquesa, acusando un alto
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contenido de Saturacion de Agua del orden del 80% y un valor minimo de Saturacién

de Hidrocarburos correspondientes al 10% con un valor maximo de 25%.
5.12.2 EVALUACION PETROFISICA DEL POZO B

En el pozo B (Ver figura 5.51 en Anexo C) cuenta con tres formaciones Mioceno,
Plioceno, de acuerdo con la pista de profundidad el registro cuenta con un intervalo
de 1925 m a 3125 m.

Con base en los resultados obtenidos para este intervalo en cuanto al volumen de
arcilla de acuerdo en el registro de Rayos Gamma cuya forma de campana invertida
granocreciente refleja con ol registro de Resistividad LLD un ambiente neritico, sc
reflejan valores ligeramente bajos a intermedios de resistividad en la roca §2m, por lo
que en el registro sonico registré valores que van de 140 a 40 ps/ft, asociados a un
rango de 90 a 110 ps/ft.

La respuesta del registro de neutrén refleja un aumento en el indice de hidrogeno
debido a la presencia de arcilla en ciertas zonas y la disminucidén cn otras debido a

la presencia de gas.

Con respecto al registro RHODB se encuentra clasificado en litologias asociadas a una
intercalacion de arenas y lutitas en un rango de 2.25 a 2.45 gr/cm’, cuyos valores

reportados se encuentran en el orden de 1.65 a 2.65 gr/cm?.

En el caso de la porosidad efectiva sus valores revisados responden a las zonas
presencia de arcilla, donde sus valores son minimos, por el contrario, las zonas que
mayor PHIE genceraron, son aquellas las de los altos valores de resistividad v bajo

valor de tiempo de transito.

Finalmente, en los intervalos observados con respecto a la saturacion de
hidrocarburos fueron consideradas de un total del 100% constituidas por fluidos agua
e hidrocarburos: la primera mostrada en color turquesa y la segunda curva en negro,
registrando valores de saturacion de agua es del orden del 90% alcanzando hasta los
1425 metros en donde Sh se ubica cuando menos en un valor superior al 45%, ubicado

en una etapa de sedimentacion en una capa areno-arcillosa.
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5.12.3 EVALUACION PETROFISICA DEL POZO C

En el pozo C (Ver figura 5.52 en Anexo C) como en sus vecinos: Pozo B y Pozo D
sc cuenta con la Formacion Mioceno, de acuerdo con la pista de profundidad, la cual

abarca una profundidad total del pozo de 2000 wm a 3100 m (figura 5.52).

Analizando el volumen de arcilla en el intervalo se presenta de manera moderada con
un porcentaje de 40% aproximadamente en el registro siendo esta la zona con mayor
presencia de arcillas, mostrando un ambiente depositacional de baja energia. De
acucrdo con la forma que presenta ol registro de Rayos Gamma de campana invertida
y on conjunto con cl registro de Resistividad LLD sc asocia un ambicnte del tipo
deltaico, en conjunto con el registro de Resistividad LLS se reportan valores

intermedios a ligeramente altos de resistividad presente en la roca.

La respuesta del registro de neutron refleja un aumento en el indice de hidrogeno,
debido a la presencia de lutitas en la formaciéon y una disminucién en zonas donde

tenemos la presencia de gas.

El registro sénico arrojé valores en todo el intervalo que van de 140 a 40 ps/ft, los
cuales responden a la presencia de arcilla en un rango de 90 a 110 ps/ft, en conjunto
con el registro RHOB cuyvas escalas se encuentran en el rango 1.65 a 2.65 de gr/cm?

observando valores de 2.25 a 2.45 gr/em®,

En el caso de la porosidad efectiva sus valores responden a las zonas con presencia
de arcilla donde sus valores son minimos, por ¢l contrario, las zonas que mayor de
PHIE generaron los altos valores de resistividad y bajo valor de tiempo de transito.
Las zonas donde se tocan PHIT v PHIE que son indicadores de arcilla estan: a los
600 imetros, a los 660 m v a log 1380m.

En el carril nimero 10 carril se tiene la informacion de la evaluacion que entregd con
respecto a la presencia de fluidos en las nuevas formaciones estudiadas, considerando
100% el total, que son los hidrocarburos v el agua, el primero de estos mostrando la
curva en color negro v el segundo fluido la curva en azul turquesa, arrojando un alto
contenido de saturacién de agua en el orden del 90% hasta los 1900 metros de
profundidad, cn donde Sh sc ubica cuando menos en un valor superior al 20% v su
valor méaximo cs de mas de 50% cn los 2400 hasta 2650 metros del intervalo

reconstruido.
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5.12.4 EVALUACION PETROFISICA POZO D

En el pozo D (Ver figura 5.53 en Anexo C) se cuenta con formaciones Mioceno,
Plioceno, al igual que los anteriores, se dispone de un cspesor de acucrdo con la pista
de profundidad, la cual abarcan una profundidad del pozo es el intervalo de 2000 m

a 3290 m.

De acuerdo con la curva de Rayos Gamma en unidades APT se indica la presencia de
sedimentos arcillosos en las formaciones en este pozo, se observan valores que oscilan,
de mancra que representan zonas limpias en la formacion, con un par de picos
arcillosos en ¢l principio y final de intervalo mostrado por el registro. El registro
resistivo LLD junto con la curva de Registividad LLS, registrd valores intermnedios a

altos de resistividad en una escala de 0.8 a 20 £2m.

La respuesta del registro neutrén refleja una litologia asociada a la expuesta en pozos
vecinos correspondicnte a arcnas con intercalaciones de lutitas. Con el registro sénico
arrojé valores cn todo ¢l intervalo que van de 140 a 40 ps/ft, los cuales responden a
la presencia de arcilla en un rango de 90 a 100 ps/ft.

La porosidad efectiva refleja valores en zouas cuya presencia de arcilla, corresponden
a valores minimos, por el contrario, las zonas de mayor porosidad efectiva en reflejan

la presencia de hidrocarburos.

Con respecto a la presencia de fluidos estudiadas en este pozo, del total que
representan los hidrocarburos y ol agua de un 100% se mucestra un SH bajo en ¢l

orden del 10 a 12% v su valor maximo es de mas de 95%.
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5.12.5 EVALUACION PETROFISICA DEL POZO E

Luego de visualizar las curvas pertenecientes en el Pozo E (Ver figura 5.54 en Anexo
), sc dispone de las formaciones Mioceno, Plioceno, Pleistoceno, al igual que sus
antecesores descritos aqui, ya que esta seccion ostenta las mejores condiciones para

desarrollar la secuencia referida.

Con el registro de Resistividad LLD en conjunto con el registro de Resistividad LLS,
se reportan valores intermedios a ligeramente altos de resistividad en la roca

ubicindolas cn un rango de 0.8 a 20 Qm.

En la curva GR de acuerdo a la morfologia obscervada se estudio ¢l contacto centre
arcniscas y lutitas, obscrvando un patrén de interpretacion que se asocid a un

ambilente neritico.

La respuesta del registro de neutrén refleja una litologia asociada a una intercalacion
de arenas y arcillas con valores que en conjunto con los demas pozos este pozo
comparte cscalag gimilarcs de la presencia de litologia mediante una intercalacion de
lutitas con arcniscas, asociado al registro RHODB reflejando valores que van como

méaximo de y un minimo de 2.15 a 2.25 gr/cm®.

De acuerdo con el registro sénico se cuenta con valores renovados en todo el recorrido
que van de 140 a 40 ps/ft, los cunales responden a la presencia de arcilla, lo cual

sugicren on las mas representativas en un rango de 100 a 120 ps/ft.

Respecto con la informacién proporcionada en la curva de saturacién de fluidos se
representa a los hidrocarburos con un orden del 10% como minimo y 30% médximo,
cuyo contenido de saturacion de agua es del orden del 40% con valor minimo, v

registrando un valor maximo del orden de 90%.
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5.12.6 EVALUACION PETROFISICA DEL POZO F

Luego de analizar los registros (Ver figura 5.55 en Anexo C) en el pozo F, se cuenta
con las formaciones Mioceno, Plioceno, Pleistoceno, de acuerdo con la pista de
profundidad, la cual abarca una profundidad del pozo de 1500 m a 4700 m como

intervala.

De acuerdo a las curvas registradas de Rayos Gamma en un intervalo de 0 a 150
API, se muestran valores de 50 unidades API aproximadamente, mostrando que
conticnen 1na gran gama de distintos materiales distinguiéndose entre cllos litologias

permeables asociadas a arenas en conjunto con lutitas.

Con ¢l registro de Resistividad LLD se observan valores bajos a intermedios de
resistividad en la roca 0.8 a 20 Qm, lo cual sugiere la litologia asociada a este pozo,

alternando entre lutitas y areniscas.

El registro sénico arrojo valores en todo el intervalo que van de 140 a 40 ps/ft, los
cuales responden a la presencia de arcilla. La respuesta del registro neutrén refleja
una litologia asociada a una intercalacion entre arcniscas y lutitas, en conjunto con
el registro de densidad RHOB responden a la presencia de la citada litologia

estudiada con valores aproximadamente de 2.25 a 2.65 gr/cm®

De manera que en el caso de la porosidad efectiva sus valores responden a las zonas
presencia de arcilla, donde sus valores son minimaos, por el contrario las zonas que
mayor de PHIE gencraron son las de los altos valores de resistividad v bajo valor de
tiempo de transito. Los valores que observamos respecto a la permeabilidad
representan una zona con valores altos aceptables debido a que alcanzan picos en un

rango 1 a 10 a milidarcys.

Analizando lo anteriormente mencionado se concluye que la litologia de esta zona
csta compuesta por una matriz siliciclastica  de arcna, intercalada con lutitas, al
revisar la curva de saturacidén de agua se obtiene un porcentaje mayor de agua que

de hidrocarburos.

En el carril namero 10 carril se tiene la informacién que la evaluacién entregd con
respecto a la presencia de fluidos en las formaciones estudiadas, considerando 100%
cl total, que son log hidrocarburos v ¢l agua, ¢l caso primero mostrando rasgos cn
color negro y el caso segundo rasgos cn azul turquesa, arrojando un alto contenido
de saturacion de agua es del orden del 90% hasta los 1425 metros en donde Sh se

ubica cuando menos en un valor superior a 10%.
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5.12.7 EVALUACION PETROFISICA DEL POZO G

En el pozo G (Ver figura 5.56 en Anexo C) se cuenta con cinco formaciones Mioceno,
Plioceno, y Pleistoceno, de acuerdo con la pista de profundidad el registro cuenta

con un intervalo recorrido aproximadamente de 2000 m a 4800 .

En lo que se refiere a log registros resistivos (LLS y LLD) estos tienden a mostrar
valores similares a los correspondientes anteriores porque no fue necesario llevar

acabo la reconstruccién del registro representado en una escala de (0.8 a 20 Qm.

La respuesta del registro neutron refleja como en los pozos vecinos una litologia
asociada a lutitas y arcniscas con valores que tienden a en un rango de 0 a 0.6, en
conjunto con cl registro de densidad RHODB que responden a la presencia de la

litologia estudiada.

De acuerdo a la litologia presente se comprueba con el registro de Rayos Gamma de
5() unidades API a 60 unidades API, refleja un ambiente deposicional asociado a baja
energia permiticnhdo la acumulacion de arcillas. El registro neutrdn presenta valores

constantes aproximadamente de 0 a 0.6.

Con respecto a los calores de Permeabilidad sc registran valores en un rango de 0.01
a 10 mD.

A lo largo del registro se cuenta con intervalos de gran interés comercial, esto es
capaz de observado mediante la interaccién de todas las curvas de los demas registros
de pozos. En el carril niimero 10 carril contiene la informacién de la evaluacidon
entregd con respecto a la presencia de fluidos en las formaciones cstudiadas,
considerando 100% el total, que son los hidrocarburos y el agua, el caso primero
mostrando rasgos en color negro y el caso segundo rasgos en azul turquesa, arrojando
un alto contenido de saturaciéon de agua es del orden del 95% hasta los metros en

donde Sh se ubica cuando menos en un valor superior a 20%.
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CONCLUSIONES

El estudio de las propicdades petrofisicas en ¢l Megacubo sismico Lankahuasa
como el aqui descrito, es de gran utilidad para futuras dreas de la exploracion de
hidrocarburos, ha aplicado es través de las redes neuronales artificiales mediante
la aplicacion de la metodologia aqui expuesta que permite reconstruir y predecir
porciones de Registros Geotisicos de Pozos en zonas donde se tiene ausencia de

informacion.

Previo al entrenamiento de los datos una red neurcnal artificial se debe llevar
acabo ¢l control de calidad iddénco para verificar los cstados de cstos en los
Registros Geofisicos de Pozos. Dor lo que, si cs necesario, se deben aplicar las
correcciones ambientales debido a que la variacién de algun valor petrofisico
puede alterar el resultado arrojado en el coeficiente de Pearson al momento de
elegir aquellas curvas que servirdan como valores de entrada en la red neuronal,
por lo que, asimismo, su capacidad resolutiva dependerd de su entrenamiento en
periodos cortos, representando una herramienta eficaz en la solucion de la curva

reconstruida.

En el presente trabajo de investigacidn al efectuar el analisis de correlacion de
propiedades petrofisicas asociadas a la zona de estudio se obtuvieron los mejores
resultados en dichas propiedades en comparacidon con otras, debido a la
compatibilidad de las variables que fucron definidas con los cocficientes de
Pearson mas resolutivos. De manera que, como una excelente herramienta para
seleccionar las mejores propiedades petrofisicas se lograron realizar los
multicrossplot que nos proporcionaron los valores mas convincentes de entrada

cn la red ncuronal.

Las redes neuronales no buscan extrapolar informacién, solo permiten generar
valores congruentes v con sentido dentro de las entradas de informacién, por lo
que fue posible entrenar los propios datos con poca informacion, no obstante,
suficiente para brindar cxcelentes resultados, representando asi, una técnica

confiable y de reducidos costos de operacion.

Cabe mencionar que en la toma de decisiones en la etapa de disenio y construccién
de la red neuronal artificial es muy importante clegir ¢l tipo de topologia adecuado
para esperar la correcta salida con la solucién a un problema especifico. El hecho
de determinar el tipo de topologia de la red en nuestro caso, fue el factor mas
importante para la resolucién del problema petrofisico mediante la reconstruccién,
debido a la éptima scleccion de los diversos algoritimos aplicados durante la fase

de entrenamiento.

El algoritmo de mejor respuesta utilizado en el presente trabajo de investigacién

fue ¢l de backprogation, por su caracteristica de vital importancia cn alta
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dependencia de los parametros seleccionados para la fase de entrenamiento
ajustando los pesos sinapticos, para llevar acabo ol correcto y mejor entrenamicento

correspondiente, y generar los mejores resultados.

Al aplicar una red (RNA) para un arreglo de pozos el comportamiento nuevo y
conocido de las propiedades petrofisicas de las rocas sc puede difundir maltiples
campos con ayvuda y soporten ¢l nuevo conocimiento, v dependiendo la cercania
de los campos. La distancia entre los pozos debe ser cercana para garantizar la
mejor respuesta de la red a partir de la fase de entrenamiento. De esta manera
la. mejora en las propiedades petrofisicas de la roca refleja nueva informacién del
contenido de fluidos, la litologia v la porosidad presente en ésta, a pesar de

pertenecer a campos diferentes.

En particular se ha visto que es importante llevar acabo la etapa de comprobacion
de los RGP con un andlisis comparative de clectrofacies, debido a su bucna
definicién para determinar si son correctos los tipos de facies interpretadas en

comparacion con la litologia observada en los nicleos de perforacion.

En genceral se ha venido aceptando que la metodologia para el calculo de las
variables como: la litologia, porosidad, permeabilidad, saturacion de agua, etc., se
requiere de la aplicacion de redes neuronales artificiales (RNA) siendo éstas una

de las técnicas méas oficientes para modclar predictivos de produccion.

En la metodologia empleada en este trabajo de investigacion se requirio de la
evaluacion petrofisica de las formaciones para tener una correcta interpretacion y
tener las mejores zonas como oportunidades de exploracion, con la aplicacién de

las redes neuronales artificiales.
RECOMENDACIONES

La finalidad de este trabajo de investigacion servirda para enriquecer tanto las
interpretaciones relacionadas al arca de estudio, como la fuente de informacion

apoyo principalmente para el equipo de ingenieria de yacimientos.

Es muy importante saber las implicaciones geoldgicas del area desde un punto de
vista petrografico, desde una escala local hasta situarse dentro de la estructura
regional, conocer litologias, tipos de facies, podra sitnarnos en la resolucion de
estos tipos de problemas para conocer la naturaleza petrofisica de las variables en

estudiadas.

En la ctapa de discfio v creacion de una red neuronal artificial es importante
definir el nimero de neuronas, entradas y salidas de informacion a partir de tener

en cuenta el proceso interno para tener un correcto entrenamiento de la misma.
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Es recomendable iniciar el entrenamiento con una topologia sencilla, para
monitorear la respucsta v ponderar su error ¢ ir avanzando a base de la
retroalimentacion hasta obtener una red de topologia compleja dependiendo del
tipo de respuesta que arroja el registro arroja nuevo generado en cada iteracion

para no caer en el sobre-entrenamiento de la red.

Realizar un analisis de clister ayuda a visualizar las (inter)relaciones de varias
propiedades petrofisicas para encontrar similitudes y congruencia entre los datos
de diferentes curvas, v con el fin de agruparlos y operarlos a partir de las
magnitudes en electrofacies ademas de tener una adecuada clasificacién de las

litologias.

Es recomendable que, en la entrada, durante la fage de entrenainiento de los datos
se monitoree el error en la salida, esto nos ayuda a controlar en la calidad de la

respucsta de la red neuronal a los patrones de entrenamiento.

El hecho de tener una adecuada integracion de los datos es de vital importancia,
puesto que conociendo la naturaleza en la variacion de las variables relacionadas
cn estudio se podrd saber i son correlacionables v congruentes entre si y, asi para

tener un correcto entrenaniento.
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