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RESUMEN

Un objetivo principal en la industria del petréleo en México y en el mundo, es efectuar de
manera concisa la caracterizacion estatica de los yacimientos. Para llevar a cabo tal tarea en
las Gltimas tres décadas, se ha empleado de manera muy generalizada los atributos sismicos.
Hoy en dia, una decena o mas de [atributos son extraidos de los datos sismicos para la
determinacion de las propiedades petrofisicas de los yacimientos. Asi mismo, también se
establecido una tendencia de adquirir mas registros de pozo, que proporcionan ain mas
informacidn para lograr dicho objetivo. No obstante, a medida que aumenta la cantidad de
informacién disponible, aumenta el riesgo que los resultados obtenidos no sean tan
satisfactorios, debido a que en ellos se crean artificios mateméticos que carecen de sentido
geologico. Para evitar esto, se han empleado varias técnicas estadisticas y de inteligencia
artificial. Mediante este trabajo se pretende dar a conocer en aquellos que trabajan en la
industria, el potencial presente en el empleo de la herramienta de andlisis estadistico, la
prueba Gamma, en la construccién de modelos no lineales, concretamente usando redes
neuronales.

Un enfoque de uso muy comun usado en la industria petrolera para la caracterizacion estatica
de los yacimientos es la integracion de datos de pozo y datos sismicos. Estos trabajos estan
ampliamente documentados por mencionar algunos autores: Gastaldi et al. (1997), Russell
et al. (1997) y Hampson et al. (2001). Uno de los enfoques que ha ganado mucha
popularidad en las Gltimas décadas para llevar a cabo esta integracion, es el empleo de redes
neuronales, la razon de ello es porque éstas son aproximadores universales; estas
herramientas pueden aproximar cualquier funcién continua con una precision arbitraria. A
pesar de ser una herramienta computacional que ya tiene un camino recorrido en el modelado
no lineal, el disefio y entrenamiento de una red neuronal sigue siendo considerado mé&s un
arte que una ciencia, esto es debido a numerosas dificultades bien conocidas en el area de las
redes neuronales. Entre estos problemas destacan; la determinacion de la configuracion
Optima de la red (estructura), la distribucion éptima de los pesos para una red en especifico,
y por supuesto la mas transcendental de todas ellas, la garantia de una buena capacidad de
generalizacion de las redes. En este trabajo, se propone una metodologia, cuyo elemento
principal es la prueba Gamma. La prueba Gamma es una herramienta de modelado no lineal
que nos permite examinar la naturaleza hipotética de la relacion existente entre los datos de
entrada y salida (atributos sismicos-registros de pozo) en un set de datos numéricos. La
introduccidn de este elemento, en el proceso de integracidn de datos sismicos y datos de pozo
mediante redes neuronales, permitird optimizar el disefio de las redes neuronales, en el
sentido que permitird determinar que combinacion de datos de entrada (atributos sismicos)
es la mejor para modelar un set de datos de salida (propiedad petrofisica), el cual es un
problema que se comparte entre los diferentes métodos que se usan para el modelado no
lineal. Asi mismo, este elemento estadistico, al poder determinar el ruido, asumiéndose que
la variacion de ruido en cada una de las salidas esta limitada y es independiente de los valores
de entrada, nos dara la posibilidad de establecer un criterio para detener el entrenamiento de
la red, antes que empiece a modelar el ruido. Estas mejoras, se traducen, en redes neuronales



con mejor capacidad de generalizacion. Finalmente, y no por ello menos importante, la
prueba gamma, al poder examinar la naturaleza hipotética de la relacion existente entre los
datos de entrada y salida, podré ser usado en lugar de los andlisis de factibilidad comunes,
optimizando el proceso de construccion de modelos no lineales. Debido a la gran diversidad
de tipos de redes, es importante mencionar que en este trabajo se usaron redes neuronales de
flujo hacia delante supervisadas.

Esta metodologia sera aplicada en la estimacion de las propiedades petrofisicas-volumen de
arcilla (Vcl), densidad (Rho o Rhob), porosidad efectiva (phie) y velocidad de onda P (Vp)
a escala sismica, a partir de la integracion de datos sismicos y datos de pozo. Este se efectuara
sobre la linea sismica X-2D-3C, la cual cuenta con una extension de 9 km con 300 fuentes
y 903 receptores, y pertenece a un cubo sismico que cubre un area de aproximadamente 29
km?. La geometria de adquisicion es ortogonal. La linea X-2D-3C cruza el pozo X-2, que
tiene la siguiente informacion de registros de pozos: potencial espontaneo (SP), resistividad
e induccion (ILD), registro sonico de la onda P. Algunos de estos registros son mas recientes
como el rayo Gamma (GR), registros sonicos dipolares, Check shots y un perfil sismico
vertical. El pozo X-2 tiene una profundidad de 2886 m (9468 ft).

El yacimiento del campo esta conformado por sedimentos clasticos Terciarios, cuya
caracterizacion se complica al ser una secuencia de lutitas y arenas; se encuentra
aproximadamente a una profundidad de 2124m (6968 ft). EI campo X produce en una trampa
combinada estratigrafica-estructural en areniscas del Oligoceno. La trampa consiste en un
anticlinal con fallas asimétricas, ubicado sobre el flanco occidental de una estructura
anticlinal importante. El anticlinal también se ve afectado por algunas fallas inversas y
retrocesos. El espesor del intervalo del yacimiento oscila entre 5.5 y 13.5 m, mientras que las
profundidades oscilan entre 2690 y 2811 metros.

El yacimiento se encuentra dentro de la formacién Macizo, cuyas caracteristicas petrofisicas
de este son: porosidad entre el [20-25%], una saturacion de agua, Sw, entre [40-50%], una
saturacion de petroleo entre [30-40%] y una saturacion de gas entre [10-30%] y la
permeabilidad aproximada es 40.5 cp.

Los primeros capitulos del presente trabajo se refieren a aspectos generales tales como; area
de estudio, datos disponibles y descripcion de las propiedades petrofisicas a predecir.
Posteriormente, se describe de manera detallada como operan las redes neuronales de flujo
hacia delante. Seguido de este capitulo, se describe de manera breve los atributos sismicos y
su clasificacion. Finalmente, los dltimos dos capitulos se refieren a la descripcion de la
metodologia, su aplicacién y los resultados obtenidos. Es importante mencionar, que, dentro
de los resultados, se hace una comparativa de los resultados obtenidos con redes neuronales
y el método convencional estadistico, regresion multivariable convolucional, que hacen
posible constatar la superioridad del primer enfoque sobre los métodos convencionales



ABSTRACT

A main objective in the oil industry in Mexico and the world, is to carry out in a concise way
the static characterization of the reservoirs. To carry out this task in the last three decades,
seismic attributes have been widely used. Today, a dozen or more attributes are extracted
from the seismic data for the determination of the petrophysical properties of the reservoirs.
Likewise, a tendency to acquire more well logs is also established, which provides even more
information to achieve said objective. However, as the amount of information available
increases, the risk that the results obtained are not as satisfactory increases, because
mathematical artifices that lack geological meaning are created in them. To avoid this, several
statistical and artificial intelligence techniques have been used. Through the present work; it
is intended to make known in those working in the industry, the potential present in the use
of the statistical analysis tool, the Gamma test, in the construction of non-linear models,
specifically using neural networks.

A very common approach used in the oil industry, for the static characterization of reservoirs,
is the integration of well data and seismic data. These works are widely documented to
mention some authors, see for example: Gastaldi et al. (1997), Russell et al. (1997) and
Hampson et al. (2001). One of the approaches that has gained much popularity in the last
decades to carry out this integration, is the use of neural networks, the reason for this is
because they are universal approximators, these tools can approximate any continuous
function with arbitrary precision. Despite being a computational tool that already has a path
traveled in non-linear modeling, the design and training of a neural network is still considered
more an art than a science, this is due to numerous well-known difficulties in neural networks.
Among these problems stand out; the determination of the optimal configuration of the
network (structure), the optimal distribution of the weights for a specific network, and of
course if not the most transcendental of all of them, the guarantee of a good generalization
capacity of the networks. In this work, a methodology is proposed, whose main element is
the Gamma test. The Gamma test is a non-linear modeling tool that allows us to examine the
hypothetical nature of the relationship between input and output data (seismic attributes-well
logs) in a set of numerical data. The insertion of this element, in the process of integrating
seismic data and well data through neural networks, will allow optimizing the design of
neural networks, in the sense that it will allow us to determine which combination of input
data (seismic attributes) is the better to model an output data set (petrophysical property),
which is a problem that is shared among the different methods used for nonlinear modeling.
Also, this statistical element, to be able to determine the noise, assuming that the variation of
noise in each of the outputs is limited and is independent of the input values, will give us the
possibility of establishing a criterion to stop the training of the network, before starting
modeling the noise. These improvements are translated, in neural networks with better
generalization capacity. Finally, and not for that less important, the gamma test, to being able
to examine the hypothetical nature of the relationship between input and output data, can be
used instead of common feasibility analyzes, optimizing the model building process non-



linear Due to the great diversity of types of networks, it is important to mention that
supervised forward-flow neural networks were used in this work.

This methodology will be applied in the estimation of the petrophysical properties-clay
volume (Vcl), density (Rho or Rhob), effective porosity (phie) and P wave velocity (Vp) -a
seismic scale, from the integration of seismic data and well data. This will be done on the X-
2D-3C seismic line, which has an extension of 9 km with 300 sources and 903 receivers and
belongs to a seismic cube that covers an area of approximately 29 km2. The acquisition
geometry is orthogonal. Line X-2D-3C crosses well X-2, which has the following well-
logging information: spontaneous potential (SP), resistivity and induction (ILD), sonic log
of the P wave. Some of these logs are more recent such as the Gamma ray (GR), dipolar sonic
logs, Check shots and a vertical seismic profile. Well X-2 has a depth of 2886 m (9468 ft).

The field is composed of Tertiary clastic sediments, whose characterization is complicated
by being a sequence of shales and sands; It is approximately at a depth of 2124m (6968 ft).
The X field produces in a combined stratigraphic-structural trap in Oligocene sandstones.
The trap consists of an anticline with asymmetrical faults, located on the western flank of an
important anticline structure. The anticline is also affected by some inverse faults and
setbacks. The thickness of the reservoir interval oscillates between 5.5 and 13.5 m, while the
depths range between 2690 and 2811 meters.

The reservoir is within the Macizo formation, whose petrophysical characteristics are:
porosity between [20-25%], water saturation, Sw, between [40-50%], oil saturation between
[30-40%] and a gas saturation between [10-30%] and the approximate permeability is 40.5

cp.

The first chapters of the present work refer to general aspects such as; area of study, available
data and description of the petrophysical properties to be predicted. Subsequently, it is
described in detail how work forward neural networks. Following this chapter, the seismic
attributes and their classification are briefly described. Finally, the last two chapters refer to
the description of the methodology, its application and the results obtained. It is important to
mention that, within the results, a comparison is made of the results obtained with neural
networks and the conventional statistical method, multivariable convolutional regression,
which make it possible to confirm the superiority of the first approach over conventional
methods
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INTRODUCCION

Al menos dos ingredientes esenciales se requieren para el desarrollo de “Tecnologia™: El
concepto y laimplementacion de ésta. Primero, se debe contar con un concepto, una forma
innovadora de observar un tema en especifico; es decir, un punto de vista que vislumbre una
solucion jamas antes planteada a algun problema. Esto puede ser una simple idea, o bien algo
mas especifico, tal como la formulacion de una ecuacion o de un modelo matematico. Y lo
segundo, se refiere a contar con la capacidad tecnoldgica, econdmica y demas, para poder
llevar eso intangible al mundo fisico, implicando su aplicacién a la solucion de problemas
reales. Es asi precisamente, como surge lo que es la Inteligencia Artificial, que ha asumido
en los ultimos afos el nuevo significado del concepto de “Tecnologias Avanzadas™, que dan
solucion a una infinidad de problemas, que van desde problemas superfluos, hasta aquellos
problemas complejos, como la construccion de modelos no lineales entre dos variables o
mas, tal como es el caso de la prediccion de propiedades petrofisicas a partir de atributos
sismicos.

La Inteligencia Artificial se divide generalmente en dos categorias basicas (Mohaghegh et
al., 1995); sistemas basados en reglas (expertos), los cuales en la actualidad su capacidad
de solucion estd siendo sobrepasada, y los sistemas adaptativos. En este trabajo se
concentrard en el uso de redes neuronales para dar solucion a uno de los problemas que
comunmente se presentan en la industria petrolera, dado el mayor grado de anisotropia en las
formaciones; la caracterizacion estatica de los yacimientos. Las redes neuronales,
constituyen un enfoque computacional el cual estd inspirado en sistemas bioldgicos,
especificamente en el cerebro humano. Las redes neuronales, son sistemas analogos,
adaptativos y distributivos capaces de resolver una gran cantidad de problemas, y que han
sido empleados ya en numerosas disciplinas con éxito, en gran medida por su capacidad de
encontrar relaciones no lineales (Ali J.K, 1994), asi como de poseer la habilidad de
generalizar, y ser robustas al ruido. No obstante, se debe aceptar el hecho que las redes
neuronales no pueden generalizar perfectamente todos los casos de prueba que se le
presenten, y que son susceptibles a errores, este hecho abre las puertas de oportunidad de
mejora en su funcionamiento. En este trabajo se pretende dar a conocer las mejoras que se
pueden obtener en la construccion de modelos no lineales usando redes neuronales en la
prediccion de propiedades petrofisicas, mediante el empleo de una herramienta estadistica no
lineal, llamada Prueba Gamma. Estas mejoras, son esencialmente efectuadas sobre la
capacidad de generalizacion de las redes, cuyo factor limitante principal de ésta, en la
mayoria de los casos, es el ruido presente en los datos, o una cantidad insuficiente de éstos
para poder establecer un modelo aceptable. Los aspectos en los cuales la prueba Gamma
ayudara en la construccion de los modelos son; en la seleccion de los datos de entrada para
la construccion de los modelos, y a evitar el sobre entrenamiento de las redes, al permitir ésta
tener conocimiento del ruido presente en los datos.



Histéricamente, la construccion de modelos no lineales a partir de datos muestreados ha sido
en gran medida un proceso subjetivo, esto en parte se debe a la enorme diversidad de posibles
técnicas para el modelado y la dificultad de evaluar la calidad de los datos (Iturraréan, 2011).
Son pocos los trabajos Ilevados a cabo para la estimacion de la precision de ajuste para
modelos no lineales sin conocer el modelo (la funcién subyacente entre los datos), tal como
se hace en la regresion lineal, donde la precision de ajuste se hace, sabiendo de antemano que
la funcidn representa una linea recta. Sin embargo, existe una prueba llamada Prueba
Gamma, desconocida por la mayoria y por ende poco usada en la industria petrolera, que
permite llevar a cabo la precision de ajuste del modelo no lineal construido, entre otras cosas
que se mencionaran mas adelante. La Prueba Gamma es una herramienta de modelado y
analisis no lineal que nos permite examinar la naturaleza de una relacion hipotética existente
entre las entradas/salidas en un conjunto de datos numéricos. Esta se basa en el calculo de la
estadistica Gamma, T, que mide el ruido en un conjunto de datos relativo a todas las
funciones suaves, que pueda existir (Haythorn, 2011). Asi, si la estadistica Gamma es
pequefia, existira una fuerte relacion predictiva entre las variables de entrada-salida. Al
contrario, si la estadistica Gamma presenta un valor alto, no existira una relacion predictiva
entra las variables, es decir, las entradas son irrelevantes para la determinacion de la salida
(Parra et al., 2015). Entonces, con base a lo anterior la prueba Gamma constituye una
regresion no lineal, ya que proporciona una estimacion de la precision de ajuste contra la
clase de modelos no lineales.

Como se sabe la integracion de datos de registro de pozo con datos sismicos, en la prediccion
de propiedades petrofisicas, estd bien documentado en la literatura Gastaldi et al. (1997),
Russell et al. (1997), Hampson et al. (2001). El objetivo de este trabajo es dar fe de la
eficacia de la prueba Gamma, de mejorar la capacidad de generalizacién de las redes
neuronales, para ello, se propone una metodologia, cuyo elemento principal es la prueba
Gamma. Dicha metodologia, sera empleada en la caracterizacion estatica de un yacimiento,
cuya heterogeneidad hace que la eficacia de métodos tradicionales sea pobre. Para ello, se
utilizaran datos sismicos como datos de entrada, especificamente atributos sismicos, tomando
la ventaja la no linealidad de éstos, asi como también, la reduccién de la dimensionalidad de
los datos al emplearlos, y datos de registro de pozo, como datos de salida.



CAPITULO |
GENERALIDADES
1.1 Antecedentes.

La historia de las redes neuronales ha progresado a través de innovaciones conceptuales y
desarrollos tecnoldgicos. Estos avances, sin embargo, parecen haber ocurrido de manera
intermitente, mas que en una evolucién constante.

Algunos de los primeros trabajos en el campo de las redes neuronales ocurrieron a fines del
siglo XIX y principios del XX. Estos consistieron principalmente en trabajos
interdisciplinarios en fisica, psicologia y neurofisiologia Ilevados a cabo por cientificos como
Hermann VVon Helmholtz, Ernst Mach e Ivan Pavlov. Estos trabajos iniciales enfatizaron las
teorias generales de aprendizaje, vision, acondicionamiento, etc., y no incluyeron modelos
matematicos especificos de operacion de neuronas.

La vision moderna de las redes neuronales comenz6 en la década de 1940 con el trabajo de
Warren McCulloch y Walter Pitts (1943), quienes demostraron que las redes de neuronas
artificiales podian, en principio, calcular cualquier funcion aritmética o I6gica. Su trabajo a
menudo se reconoce como el origen del campo de la red neuronal.

McCulloch y Pitts fueron seguidos por Donald Hebb (1949), quien propuso que el
condicionamiento clasico (tal como lo descubrié Pavlov) estd presente debido a las
propiedades de las neuronas individuales. El propuso un mecanismo de aprendizaje para las
neuronas bioldgicas.

La primera aplicacion practica de redes neuronales artificiales se produjo a fines de la década
de 1950, con la invencion de la red de perceptrones y la regla de aprendizaje asociada por
Frank Rosenblatt (1958). Rosenblatt y sus colegas construyeron una red de perceptron y
demostraron su capacidad para realizar reconocimiento de patrones. Este éxito inicial genero
un gran interés en la investigacion de redes neuronales. Desafortunadamente, mas tarde se
demostré que la red basica del perceptron podia resolver solo una clase limitada de
problemas, como se vera mas adelante en este trabajo.

Aproximadamente al mismo tiempo, Bernard Widrow y Ted Hoff (1960) introdujeron un
nuevo algoritmo de aprendizaje y lo utilizaron para entrenar redes neuronales lineales
adaptativas, que eran similares en estructura y capacidad al perceptron de Rosenblatt. La
regla de aprendizaje de Widrow-Hoff todavia esta en uso hoy en dia.

Desafortunadamente, las redes de Rosenblatt y Widrow sufrieron las mismas limitaciones
inherentes, que fueron ampliamente publicitadas en un libro de Marvin Minsky y Seymour
Papert (1969). Rosenblatt y Widrow eran conscientes de estas limitaciones y propusieron



nuevas redes que los superarian. Sin embargo, no pudieron modificar con éxito sus
algoritmos de aprendizaje para capacitar a las redes mas complejas.

Muchas personas, influenciadas por Minsky y Papert, creian que la investigacion adicional
sobre redes neuronales era un callejon sin salida. Esto, combinado con el hecho de que no
habia computadoras digitales potentes para experimentar, causé que muchos investigadores
abandonaran el campo. Durante una década, la investigacion de redes neuronales se
suspendio en gran medida.

Sin embargo, un trabajo importante continu6 durante la década de 1970. En 1972 Teuvo
Kohonen y James Anderson (1972) de forma independiente y por separado desarrollaron
nuevas redes neuronales que podrian actuar como recuerdos. Stephen Grossberg (1976)
también estuvo muy activo durante este periodo en la investigacion de redes autoorganizadas.

El interés en las redes neuronales habia fallado a fines de la década de 1960 debido a la falta
de nuevas ideas y poderosas computadoras con las que experimentar. Durante la década de
1980, ambos impedimentos se superaron y la investigacion en redes neuronales aumentd
drasticamente. Nuevas computadoras personales y estaciones de trabajo, que crecieron
rapidamente en capacidad, se volvieron ampliamente disponibles. Ademas, se introdujeron
nuevos conceptos importantes.

Dos nuevos conceptos fueron los principales responsables del renacimiento de las redes
neuronales. El primero fue el uso de mecanismos estadisticos para explicar el funcionamiento
de una cierta clase de red recurrente, que podria usarse como memoria asociativa. Esto fué
descrito en un articulo seminal por el fisico John Hopfield (1982).

El segundo desarrollo clave de la década de 1980 fue el algoritmo de retropropagacion para
el entrenamiento de redes de perceptron multicapa, que fue descubierto de forma
independiente por varios investigadores diferentes. La publicacion mas influyente del
algoritmo de retropropagacion fue por David Rumelhart y James McClelland (1986). Este
algoritmo fue la respuesta a las criticas que Minsky y Papert habian hecho en la década de
1960. Estos nuevos desarrollos revitalizaron el campo de las redes neuronales. Desde la
década de 1980, se han escrito miles de articulos, las redes neuronales han encontrado
innumerables aplicaciones, y el campo ha estado zumbando con nuevos trabajos tedricos y
practicos.

En un inicio, las principales aplicaciones de las redes neuronales estaban en el campo
financiero, sin embargo, en la actualidad estan presente en numerosas areas, desde la
apantallante industria espacial, hasta en la gran industria del entretenimiento, solo por
mencionar un gran ejemplo, Spotify.

El uso de las redes neuronales en la industria petrolera, que es donde estamos interesados, €s
sin embargo, relativamente reciente. Principalmente se han usado en la identificacion de
facies, algunos trabajos de ello son; Rogers et al. (1992) aplicaron una red neuronal de flujo
hacia delante de retropropagacion para clasificar la litologia de los registros de pozos. En un
estudio comparativo de Wong et al. (1995) se demostré que un enfoque de red neuronal



similar es mejor que el analisis discriminante en la clasificacion de registros de facies.
Saggaf y Nebrija (2000) aplicaron con éxito redes neuronales autoorganizadas (Kohonen,
1989) para la prediccion de registros de facies.

Asi mismo, otras aplicaciones importantes que se han llevado a cabo son: En el
reconocimiento de formas de onda y determinacion de los primeros arribos (Murat y
Rudman, 1992; McCormack et al., 1993); para propoésitos de inversion sismica (Roth y
Tarantola, 1994; Langer et al., 1996; Calderén—Macias et al., 1998); para analisis de
registro de pozo (Huang et al., 1996), etc.

1.2 Area de estudio.

El campo X fue descubierto en 1971 después de los resultados positivos de la perforacion del
pozo X-1. La estrategia de evaluacion fue seguida por la perforacion de los pozos X-2 y
X-3. El desarrollo del campo se detuvo mas tarde debido a resultados fallidos en X-3. Los
pozos X-1 y X-2 tenian una produccion de alrededor de 100 STBO / dia de 22.8 API de
petroleo crudo; Sin embargo, estan casi totalmente agotados actualmente. ElI campo X
produce en una trampa combinada estratigrafica-estructural en areniscas del Oligoceno. La
trampa consiste en un anticlinal con fallas asimétricas, ubicado sobre el flanco occidental de
una estructura anticlinal importante. El anticlinal también se ve afectado por algunas fallas
inversas y retrocesos. El espesor del intervalo del yacimiento oscila entre 5.5 y 13.5 m,
mientras que las profundidades oscilan entre 2795 y 3040 metros

1.2.1 Marco Geoldgico.

La cuenca bajo estudio es una cuenca Inter montafia con un echado hacia el este con una
historia geoldgica compleja. Una serie de eventos tectonicos, hacen a ésta, una cuenca poli-
historica, usando el término de la definicion establecida por Kingston et al. (1983). Esta
cuenca se superpone al basamento continental compuesto de rocas metamorficas de granulita,
sobre las cuales yacen rocas meta-sedimentarias de baja presion, como lo establece Restrepo
(1995), que también constituye el basamento cristalino de la Cordillera Central (CC) y la
Cordillera Oriental (CO).

1.2.1.1 Estratigrafia y evolucion de la cuenca.

Antes de dar inicio a esta seccion, es importante decir que los nombres de las formaciones
reales fueron modificados, por lo que pueden o no existir, esto para salva guardar la
confidencialidad de los datos.

Durante el Mesozoico temprano, el area fue controlada por un entorno extensional
evidenciado por un cambio intracontinental relacionado con la ruptura de Pangea (Pindell y
Dewey, 1982; Cediel et al., 2003), dicho periodo extensional produce rellenos Syn-rift
representado por secuencias fluviales-aluviales y rocas sedimentarias lacustres durante las



Formaciones Triasico-Jurasico (formaciones Jordan, Girdn y Santos). Estos depdsitos
continentales consisten principalmente en lechos rojos y depdsitos volcanicos y piroclasticos.

La sedimentacion en la cuenca continud en el Cretacico en un entorno de arco inverso al este
de la zona de subduccion andina, dominado por la sedimentacion marina poco profunda
(Cooper et al., 1995). Para el periodo Aptiense (125-113 Ma), la extension pura finalizo y
una fase de sedimentacion posterior a la extension (post-rift) comenzo6 a controlarse por
subsidencia térmica (Villamil, 1993; Etayo-Serna, 1994; Sarmiento-Rojas, 2001). Por lo
tanto, los depdsitos Syn-rift estan cubiertos por calizas marinas y margas depositadas durante
el Cretacico Inferior (Formaciones Rojo-Negro y Lefia, respectivamente). Durante esta fase
también se depositaron las siguientes Formaciones: Trampolin, que consiste en calizas
interconectadas con arcillas lutitas negras; Sumatra, principalmente constituida de arcillas
depositadas en una plataforma interna a media; Libertad, que consiste en la intercalacion de
calizas y lutitas negras ricas en materia organica; y Union, que marca una transicion a un
ambiente mas clastico y estd compuesto de esquistos grises y areniscas con intervalos de
carbdn. A gran escala, la sedimentacién marina de las rocas del Cretacico representa un gran
ciclo transgresivo (regresivo con una superficie de inundacion méaxima cercana al limite
Cenomaniano-Turaniano, que corresponde al maximo nivel eustatico mesozoico (Villamil,
1993), produciendo una excelente roca generadora regional (Formacién Libertad).

La evolucion compleja durante el Cenozoico se ha atribuido a las condiciones mas tempranas
de cuenca antepais relacionadas con el levantamiento de la Cordillera Central (CC) durante
el Cretacico Tardio-Cenozoico Temprano (Dengo y Covey, 1993; Cooper et al., 1995;
Gomez et al., 2005), y a la transpresion causada por la acrecion oblicua de la Cordillera
Occidental (CO) hasta el Eoceno Temprano (McCourt et al., 1984; Cooper et al., 1995).
Por lo tanto, la sedimentacion marina se desplazé lentamente hacia un ambiente continental.
La Formaciéon Lizama, sobrepone a la Formacion Unidén marina poco profunda del
Maastrichtiense con un contacto transicional y registra sedimentacién regresiva en llanuras
deltaicas y aluviales (Gomez, 2001), y, por lo tanto, la primera unidad con sedimentos
continentales después de los depdsitos marinos predominantes del Cretéacico. La fase de
deformacion principal del CC que afecta a la cuenca marca una discordancia regional llamada
Discordancia del Eoceno Medio (DEM). Es el limite mas importante dentro del registro
Cenozoico y se puede observar en toda la cuenca.

El subsiguiente establecimiento de un sistema fluvial meandrico se registra en los estratos de
la Formacion California durante el Eoceno Medio. De acuerdo con Dengo y Covey (1993)
y Cooper et al. (1995) la sedimentacion en la cuenca y CO del Eoceno al Mioceno ocurri6
en una cuenca clasica de antepais. Por lo tanto, los depositos fluviales de las Formaciones
California y Rubi registran el levantamiento inicial de la CO. Ambas unidades muestran un
adelgazamiento sistematico hacia el oeste que representa un solapamiento progresivo hacia
la antigua CC. Los cambios en los movimientos tectonicos de las placas documentados en el
Mioceno superior al Oligoceno tardio produjeron la reactivacion de las estructuras del
Eoceno medio y crearon una discordancia en el Oligoceno superior (Schamel, 1991). De
acuerdo con esta configuracion tectonica, se desarrollaron sistemas fluviales meandricos y se
depositaron las Formaciones Macizo y Dorado.



Ademas, una colision del arco de isla Panama-Choco con el noroeste del margen de América
del Sur también se produjo durante el Mioceno medio. Los sedimentos fluviales-aluviales de
la Formacion denominado grupo La auténtica, representa el ltimo registro sedimentario
asociado con la inversion de la CO (Velasquez, 2012).

Dado que este trabajo se centra en la caracterizacion geofisica de los yacimientos del
Cenozoico, las Formaciones pertenecientes del Cenozoico se describiran con cierto detalle
(Cambios en el registro estratigrafico del Cenozoico dentro de la cuenca). Varios autores,
trabajando con diferentes grupos fdsiles, llegaron a interpretaciones contradictorias de las
eras del Eoceno Medio al Mioceno medio: California, Rubi, Macizo y Formacién el
Dorado.

Gomez et al., 2005 sefialaron que la mayoria de las areniscas cenozoicas de esta cuenca son
litoarenitas y sublitoarenitas, con la excepcion de Macizo y Dorado, que tienen
predominantemente areniscas feldespaticas. Los componentes de las areniscas cenozoicas
son granos de cuarzo policristalino y mono cristalino, fragmentos metamérficos (esquisto,
gneis micaceo Yy filita), clastos sedimentarios, granos de feldespato y escasos fragmentos
igneos (Mesa, 1995).

A continuacién, se describiran de manera mas detallada cada una de las Formaciones
pertenecientes al Cenozoico:

v" Formacion California (Eoceno medio): Esta unidad se superpone a la Disc. del
Eoceno Medio y consiste en intercalaciones de areniscas de grano grueso con
conglomerados y arcillas de color gris. Esta unidad fue depositada en abanicos
aluviales en la parte occidental de la cuenca (Medina et al., 1992 en Suarez, 1997).
El mayor desarrollo de areniscas ocurrié en el flanco oriental del Sinclinal llamado
Nuevo Mundo donde las litoarenitas amalgamadas pertenecientes a la Formacion
California marca la posicion de los canales fluviales principales (Gmez et al., 2005).
El cuarzo policristalino y los granos sedimentarios por lo general disminuyen hacia
arriba en la parte superior de ésta, y contintan disminuyendo hacia arriba en las
areniscas de la Formacion Rubi.

v Formacion Rubi (Eoceno tardio): Se compone principalmente de capas gruesas de
mudstones y siltstone, depositadas en planicies de un sistema meéandrico (Rubiano,
1995 en Suérez, 1997). Eventualmente, esta unidad también incluye capas de
areniscas de estratificacion cruzada. La mayoria de las areniscas son litoarenitas y
sublitoarenitas. (Mesa, 1995).

v" Formacion Macizo (Oligoceno-Mioceno inferior): Se superpone discordantemente
a la Formacion Rubi. Formalmente definido como el intervalo de rocas entre los
horizontes fésiles \ Los Corros \ "y \ Mugrosa \", y consiste en capas intercaladas de
areniscas y mudstone depositadas en un sistema fluvial meandrico (Rubiano, 1995
en Suarez, 1997). Mesa (1995) revela una composicion homogénea de las areniscas
feldespaticas pertenecientes a las Formaciones Macizo y Dorado. Sin embargo,
GoOmez et al. (2005) describieron una asociacion de facies distintiva de areniscas.
Con base en la relacion de espesor neto-bruto, los gedlogos de yacimientos han
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dividido informalmente la Formacion macizo en dos grandes blogues de arenisca: la
Zona D en la parte superior y la Zona E en la base.

v' Formacion el Dorado (Mioceno Inferior a Mioceno Medio Inferior): Se
superpone  discordantemente a la Formacion Macizo. Se compone
predominantemente de lutitas masivas, de color gris claro a rojo purpura, intercaladas
con areniscas fluviales de grano fino a grueso y bien clasificadas (Morales, 1958 en
Suarez, 1997), que son dificiles de diferenciar de las areniscas de la Formacion
Macizo (Mesa, 1995). Un aumento en los granos sedimentarios y una disminucion
en el porcentaje de feldespato permite diferenciar el Grupo La auténtica de las
areniscas pertenecientes a la Formacion el Dorado (Gomez et al., 2005). Gomez et
al. (2005) también sefialaron que la asociacion de facies de capas ascendentes de
areniscas con estratificacion cruzada y mudstones variegadas indica una disminucion
de la sinuosidad de los canales y un aumento de la energia baja en comparacion con
la Formacion Macizo.

v' Grupo La auténtica (Mioceno superior): Se superpone discordantemente a la
Formacion el Dorado. El grupo La auténtica es una molasa compuesta principalmente
de conglomerados, areniscas conglomeraticas y arcillas grises, depositadas en
ambientes fluviales-aluviales (Rubiano, 1995 en Sudarez, 1997). Las capas de
depdsitos volcanicos retrabajados aparecen en la mitad superior este grupo. Gomez
et al. (2005) interpretaron estas facies como un sistema fluvial trenzado con
avulsiones de canales y anexidn a la llanura de inundacion.

1.2.3 Objetivos de la investigacion.

El objetivo principal de este trabajo es la prediccion de las propiedades petrofisicas: volumen
de arcilla (Vcl), porosidad efectiva (phie), velocidad de onda P (Vp) y densidad de la roca
(Rho o Rhaob) a escala sismica. Para lograr este objetivo, se combiné la informacion de los
registros de pozos del pozo X-2 y la linea sismica X-2D-3C, mediante el empleo de redes
neuronales de flujo hacia delante, optimizando su capacidad de generalizacién mediante el
uso de la herramienta de andlisis estadistico, Prueba Gamma.

1.2.4 Datos disponibles.

Se cuenta con una linea sismica 2D de 3 componentes, linea X-2D-3C, de onda P reflejada
apilada, la cual tiene una extension de 9 km.

La linea X-2D-3C cruza el pozo X-2, que tiene la siguiente informacién de registros de
pozos: potencial espontaneo (SP), resistividad e induccion (ILD), registro sonico de la onda
P. Algunos de estos registros son mas recientes como el rayo Gamma (GR), registros sonicos
dipolares, Check shots y un perfil sismico vertical. El pozo X-2 tiene una profundidad de
2886 m (9468 ft), la informacion disponible a partir del analisis basico muestra que X-2 cruza
algunas unidades de Formacion como el Dorado (profundidad 1350 m (4429 ft)), la parte
superior de la zona de Macizo (profundidad 1957m (6421 ft)), la unidad Macizo D
(profundidad 2125 m (6972 ft)) y finalmente la Formacién Rubi (zona F) (profundidad 2886
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m (9468 ft)). La unidad de la Formacion Macizo E se divide en: las arenas Macizo Ey las
lutitas Macizo E. La primera unidad tiene mas arenas petroliferas, este hecho define a las
arenas Macizo E como el principal yacimiento de la cuenca. Es una arenisca llena de petréleo,
tiene una porosidad entre el [20-25%] y una saturacion de agua, Sw, entre [40-50%], una
saturacion de petrdleo entre [30-40%)] y saturacion de gas entre [10-30%] y la permeabilidad
aproximada es 40.5 cp. Con respecto al pozo X-2 la zona de arenas Macizo E se encuentra
localizado entre las profundidades (2690-2811 m (8826-9222 ft)), en la parte superior de esta
Formacion hay capas delgadas de arcilla con profundidades no mayores a 10 pies, con
contenido mayor a 80%, 10% de arcilla arenosa, pirita y otros minerales. Desde esta parte
superior a la inferior tenemos grandes cuerpos de arena de mas de 100 pies de profundidad
con altas porosidades, mayores al 15% y pequefias intercalaciones de arcilla. Por otro lado,
las lutitas Macizo E definen el fondo de las arenas Macizo, tiene una profundidad de 74 m
(244 ft), esta constituido de un 80% de arcilla tipo pizarra, con una porosidad menor al 15%;
saturacion de hidrocarburos baja o nula y muy baja permeabilidad. La ventana de tiempo de
las secciones sismicas corresponde a [1000-1864 ms], de las cuales se obtendran las
propiedades petrofisicas. Estas secciones consideran las unidades de Formacion desde la
parte superior de la Formacion Macizo D hasta la base de las lutitas de la Formacion Macizo
E.



CAPITULO II
PARAMETROS PETROFISICOS

Antes de abordar la construccién de secciones de propiedades petrofisicas a través de la
construccion de modelos no lineales entre datos sismicos y registros de pozo mediante el
empleo de redes neuronales, es importante tener bien en claro la definicion de los parametros
petrofisicos que se van a predecir, esto, con la finalidad de poder evaluar de mejor forma los
resultados obtenidos. A continuacion, se describen éstos.

2.1 Porosidad.

Existen diversas definiciones para el concepto de porosidad, una de ellas es la dada por
Jorden & Campbell (1984) que dice; “La porosidad es la fraccion del volumen de la roca
ocupada por el poro”, es decir;

Volumen de Poro volumen volumétrico — volumen de s6lidos minerales Ec.2.1
_ ..Ec.2.

volumen volumétrico volumen volumétrico

La porosidad es una propiedad fundamental volumétrica de la roca; describe el volumen
potencial de almacenamiento de fluidos (gas, agua, aceite) e influye en la mayoria de las
propiedades de las rocas (velocidad de la onda elastica, resistividad eléctrica, y densidad).

Entonces, la porosidad puede ser definida como la sumatoria del volumen de todos los poros,
fracturas, fisuras, etc., o generalizando todos los fluidos (gas, agua, hidrocarburos) o de
aquella parte no sélida de una muestra en relacion al volumen total de la muestra (Fig. 1)

La porosidad es dada como una fraccién del volumen (sin dimension) o como un porcentaje.
La definicion de arriba describe a la “porosidad total”. Si la roca contiene una parte no
conectada o poros separados (vlgulos, poros moldicos, etc.), entonces esta parte no
contribuye a ningtn fluido transportado dentro de laroca y es “no efectivo”. Asi, la porosidad
efectiva o interconectada es la razén entre el volumen de poros conectados y el volumen total
de la roca.

Para la descripcién de reservas, es importante distinguir entre:

*Porosidad total (¢h,), la fraccion de volumen volumétrico ocupado por el espacio total del
poro.

*Porosidad efectiva (¢, ), la fraccion de volumen volumétrico ocupado por espacio de poros
interconectados.
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Amyx et al. (1960) define porosidad total como “... la razon entre el espacio vacio total en
la roca y el volumen total de ésta; la porosidad efectiva es la razén entre el espacio vacio
interconectado en la roca y el volumen total de la ésta...”

Figura 1. Definicion de porosidad.

Adaptado de J. H Schén. Physical Properties of Rocks. 2012 Elsevier B.V. p. 18

1-¢

(_,-‘:l

El tamafio de poro puede ser clasificado como se muestra en la Tabla 1 después de una
compilacion de Mann et al. (1977) (citado en Schoén, 2012, p.19)

La porosidad presente en las rocas clasticas no es de la misma naturaleza que la presentada
en las rocas carbonatadas, lo que influird que los mecanismos a través de los cuales los
hidrocarburos se desplacen sean diferentes, y por ello generalmente se describe de manera
detallada y por separado el tipo de porosidad presente en los dos principales tipos de roca de
interés en la industria petrolera. No obstante, el area de estudio de este trabajo corresponde a
una zona de rocas clasticas, es por ello, que solo se abordara lo correspondiente a este tipo

de rocas.

Tabla 1 Clasificacion del poro en funcién de su tamafio.

Tipo de Poro Tamafio (Diametro)d
Poro grande d>2mm
Macro capilar 2mm>d<50pum
Capilar 50pm>d>2pum
Micro capilar 2um>d>50pm
Microporo 50nm>d>2nm
Mesoporo 2nm>d>0.8nm
Microporo 0.8nm>d

Adaptado Mann et al. (1977)
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2.1.1 Porosidad de las rocas clasticas.

En los sedimentos clasticos, se presenta un tipo de porosidad controlado por los factores pre-
diagenéticos, estos factores, asi mismo controlan entre otros aspectos el tamafio y
distribucion de los tamafios de grano, el empacamiento de grano y la geometria de la
particula.

Para que se tenga idea del grado de porosidad que generalmente se presenta los diferentes
tipos de roca, la Fig. 2 muestra la tendencia de decremento de la porosidad relacionada a
series tipicas de rocas.

Figura 2. Tendencia del decremento de la porosidad relacionado a diferentes series de rocas.

Sedimentos marinos con alta porosidad,
Sedimentos no consolidados,

Decrecimiento de Arenlscas, '
la porosidad Carbonatos (calizas-dolomitas),
Anhidrita, rocas igneas fracturas y

Otros tipos de rocas inicialmente “densas”

Adaptado de J. H Schén. 6p. cit., p. 20.

En &reas sedimentarias, la porosidad decrece de manera no lineal conforme a la profundidad
como resultado de la compactacion. La propiedad que controla la compactacion en este
proceso es el esfuerzo efectivo principal. La primera formulacion empirica es probablemente
la formulada por Athy (1930):

¢(z) = po*e % ... Ec.2.2
donde:

do; es la porosidad a la profundidad de referencia (z=0).
z; es la profundidad.
b; es un parametro de caracterizacion de compresibilidad del sedimento.

Asi mismo, dado que la porosidad esta relacionada directamente con otras propiedades de las
rocas, ésta muchas veces es obtenida a partir de mediciones de registros geofisicos,
especificamente el registro de densidad, el registro neutron, y el registro sonico. Es
importante sefialar, que los modelos empleados para establecer la relacion entre las
mediciones dadas por lo registros y la obtencion de ésta, y otras propiedades petrofisicas, es
muy ideal, ya que se establecen relaciones lineales entre sus elementos, es por ello por lo que
las estimaciones realizadas por los invertidores sean mejores, al basarse éstos en modelos
mas robustos y realistas. Aunando a lo anterior, también el costo de la toma de registro es
muy elevado, lo que, en la mayoria de las veces, no se encuentran éstos disponibles en gran
cantidad, requiriendo el uso de técnicas matematicas - estadisticas para caracterizar a los
yacimientos.
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2.2 Arcillas.

Si bien las arcillas no son propiamente un parametro petrofisico como tal, la presencia de
este tipo de litologia en las formaciones influye importante en las propiedades fisicas de las
rocas, conllevando a complicaciones no solo en la caracterizacion estatica, sino también en
la explotacion de los yacimientos, de ahi la importancia de hablar sobre ellas.

En primer lugar, se debe mencionar que los términos lutita (shale) y arcilla (clay), son usados
de manera indiferente en la practica de toma de registro geofisicos. No obstante, de manera
rigurosa, estos téerminos son diferentes. Para entender las propiedades fisicas de las rocas
sedimentarias es importante distinguir los diferentes términos denominados lutita y arcilla.
A continuacion, se discutira este punto.

El término "lutita” describe un tipo de roca sedimentaria que es una mezcla de particulas del
tamafio de la arcilla (principalmente minerales de arcilla), particulas del tamafio de limo
(cuarzo, feldespato, calcita) y quizas algunas particulas del tamafio de arena como, por
ejemplo, cuarzo, ocasionalmente feldespato, calcita (Jorden y Campbell, 1984). Serra
(2007) escribid "de una recopilacion de 10,000 andlisis de lutitas hecha por Yaalon (1962),
la composicion promedio de las lutitas es del 59% de minerales de arcilla,
predominantemente ilita; 20% de cuarzo; 8% de feldespato; 7% carbonatos; 3% de 6xidos de
hierro; 1% de material organico; y otros 2%”. Muchas propiedades de las lutitas estan
controladas por los componentes de arcilla (por ejemplo, radiacion gamma, propiedades
eléctricas, capacidad de intercambio cationico (CEC), respuesta neutrén, permeabilidad).

Mientas que el término "arcilla", hace referencia a un grupo de minerales, los cuales son
aluminosilicatos con una estructura de lamina. Los principales elementos de construccién
son dos tipos de hojas o unidades (Schon, 2012):

* Una unidad tetraédrica de un &tomo central de Si y atomos de O circundantes;
* Una unidad octaédrica de atomos de O y grupos OH alrededor de un atomo central
de Al.

Los minerales de arcilla (caolinita, ilita, montmorillonita, clorita) se caracterizan por
diferentes combinaciones de apilamiento o "arquitectura” de los dos elementos de
construccion. Las figuras individuales siempre representan un cristal. En la Fig. 3, se
observan los diferentes minerales arcillosos que pueden ser encontrados.

Asi, en resumen, se puede decir que:

* la arcilla describe un grupo de minerales.

* la arcilla también define un tamafio de particula (< 0.002 mm);

* El término lutita describe un tipo de roca.

En este trabajo, también se usa de manera indistinta los términos, arcillas y lutitas, pero se es

consciente de las diferencias existentes entre éstos.
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Figura 3. Minerales arcillosos, asi como algunas de sus propiedades fisicas.

Estr. Moléc. de las arcillas

Lamina tetraédrica de silice

Lamina octaédrica de aluminio

Montmorillonita

(Ca,Na),(Al,Mg,Fe),(Si,Allg0,0(0H), Unicapa

97..172*107"%m

pO4| O 4

densidad=2.33 g/cm3 n-HzO & Mg, Na,Ca

n-H;O & Mg, Ma,Ca

llita
_ _ Unicapa
K1.1.5A4(Si7 0.5 5Al1.1 5020(0H)4 10*10-" m
K
densidad=2.76 g/cm3 §
K
Clorita g Unicapa
|:_Mg.Hl.Fehz[Si.A”BOZE[DH]15 .
(Mg, Al Fe)s(S1 Al 1p(OH)g ’ 14*10-10m
o
densidad=2.77 g/cm3
Caolinita Unigapa
Aly(Siy040)(OH)g 72100 m

OO

densidad=2.69 g/cm3

Adaptado de J. H Schén. 6p. cit., p. 9

La forma en la que la arcillosidad afecta a las lecturas de los registros, y consecuentemente a
los resultados obtenidos después de la interpretacion de estos, depende de la proporcion
presente de arcillas, y a sus propiedades fisicas (Schlumberger(comp), 1997). Para muchas
herramientas de registros geofisicos (resistivos, sonico, Sp, y registro nuclear magnético),
también se ven afectados por la distribucion que presenten las arcillas dentro de la formacion.
Las respuestas de los registros radiactivos (Gamma, Neutrdn, densidad, etc.) no son afectados
por la forma en la que las arcillas se encuentras distribuidas (Schlumberger(comp), 1997).

A través del analisis de nucleos, se ha observados que las arcillas presentan tres tipos de
distribuciones:

+ Arcilla laminar: Este tipo de arcilla se encuentra en forma de laminas ente los
granos, o bien entre ld&minas de arenas. Este tipo de arcilla no afecta de manera
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considerable a la permeabilidad y porosidad de las arenas, siempre y cuando no esté
presente de manera cuantiosa.

. =¢,(1-V,)..Ec.2.3

#+ Arcilla Estructural: Este tipo de arcilla, sustituye granos de cuarzo durante su
depositacion, asi que no afecta en la porosidad ni en la permeabilidad de la
Formacion. Las formaciones que presentan este tipo de distribucion, su porosidad
efectiva es igual a su porosidad total.

¢.=¢,...Ec.2.4

#+ Arcilla Dispersa; Las arcillas dispersan, son las que mas afectan en la porosidad y
permeabilidad de las rocas, dado que se encuentran distribuidas alrededor de los
granos, es decir, estas al depositarse, ocupan el espacio que antes ocupaban los poros.

b.=¢,—Vy...Ec.2.5
En la Fig. 4 se presenta en una forma esquematica los diferentes tipos de distribuciones que
presentan las arcillas, y como la porosidad y permeabilidad se ven afectadas por la presencia

de ésta.

Figura 4. Tipo de distribucion que presentan las arcillas, y su influencia sobre la porosidad y permeabilidad
de las rocas.

| Arenas limpias | | Arcilla laminar | | Arcilla Dispersa |

Adaptado de Schlumberger, (comp). Principios y aplicaciones de la interpretacion de registros.p.18

En este trabajo se asume que las arcillas presentes en la Formacion poseen una distribucion
mayormente laminar. Asi que la porosidad efectiva calculada, se determiné una vez llevada
a cabo la evaluacion petrofisica donde se determiné entre otros parametros, el volumen de
arcilla.
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Existen, varios modelos, tales como; el modelo de Clavier (1984), el modelo de Larionov
(1974), etc., que permiten la estimacion del volumen de arcilla con el empleo de registros
geofisicos (generalmente usan los registros de Rayos Gamma y potencial espontaneo). Es
importante mencionar, que en este trabajo se determino el volumen de arcilla con varios
modelos, y se tomd aquel que daba la menor cantidad de arcilla, esto es hecho cominmente
en la industria para obtener resultados de saturacion de hidrocarburos mas optimistas.

2.3 Velocidad de propagacion de las ondas elasticas.

El movimiento ondulatorio puede considerarse como un transporte de energia y cantidad de
movimiento desde un punto del espacio a otro, sin transporte de materia. Una onda elastica
es una perturbacion tensional que se propaga a lo largo de un medio elastico, el cual puede
ser un solido o un fluido ideal (Loaiza, 2011).

Las ecuaciones que gobiernan los problemas de los medios elasticos son las ecuaciones de
movimiento, las de deformacion y las constitutivas de la elasticidad lineal (Billingham, J.
King, A.C), dichas ecuaciones no son nada simple de resolver, sin embargo, al hacer las
consideraciones tal como que las ondas se propagan a través de un medio homogéneo e
isotropico, hacen que éstas se simplifiquen en gran medida, a tal grado de poder ser resultas
con métodos analiticos.

Existen diferentes clasificaciones de las ondas elasticas, dependiendo del criterio que se tome
como base para llevarlo a cabo, en este trabajo solo nos interesa la clasificacion que se hace
de las ondas en funcion de la direccion del movimiento de las particulas.

Las ondas elasticas, de acuerdo con la direccion del movimiento de las particulas, se
clasifican en (Cheeke, 2012):

v" Ondas longitudinales: son aquellas que se caracterizan porque las particulas del
medio se mueven o vibran paralelamente a la direccion de propagacion de la onda.
Por ejemplo, las ondas sismicas P, las ondas sonoras y un muelle que se comprime
dan lugar a una onda longitudinal.

v' Ondas transversales: son aquellas que se caracterizan porque las particulas del
medio vibran perpendicularmente a la direccién de propagacion de la onda. Por
ejemplo, las olas del mar, las ondas que se propagan en una cuerda y las ondas
sismicas S.

La Ec. de onda, una ecuacién diferencial parcial lineal de segundo orden, es la ecuacién que
describe matematicamente la propagacion de las ondas.

Al igual que en el caso de la porosidad, se han creado modelos petrofisicos (Willy, 1956;
Raymer, 1980; Han, 1986), a partir de los cuales se hace una estimacion de la velocidad de
propagacion de la onda P, presentando los mismos inconvenientes. Aun asi, estos modelos
son usados para la determinacion de la velocidad de propagacion de las ondas, y se emplean
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métodos geoestadisticos convencionales- variogramas, regresion lineal, regresion lineal
multivariables, etc.- para el geopoblado, de ésta y otras propiedades petrofisicas de interés.

Dada la necesidad de una mayor precision en la caracterizacion estatica de los yacimientos,
se ha tenido la necesidad de la introduccion de nuevas herramientas de modelado no lineal,
como el llevado en el presente trabajo, para una estimacion mas realista de las propiedades
petrofisicas de toda un area. El empleo de herramientas de modelado no lineal es
consecuencia de la alta heterogeneidad en las formaciones, y ésta, es a la vez producto de las
diferentes propiedades fisicas que poseen los diferentes constituyentes en las rocas,
minerales-fluidos (La propagacion de las ondas en las rocas esta definida por las propiedades
elasticas de los diferentes constituyentes de esta). Una de las técnicas que ha tomado auge en
las dltimas décadas son las redes neuronales, la cual es la usada en la metodologia que se
propone en este trabajo, para la construccion de secciones de propiedades petrofisicas- Phie,
Vcl, Vp y Rho.

Las propiedades elasticas de las rocas estan dominadas por las propiedades de la roca solida
(esqueleto), incluyendo "defectos™ como poros, fracturas y grietas (Schon, 2012). Estos
defectos tienen, en la mayoria de los casos, dimensiones mas pequefias que la longitud de
onda. La Fig. 5 ilustra las tendencias generales para los componentes basicos de la roca
(Schon, 2012):

v" Minerales solidos: minerales, componentes de la matriz.
v Fluidos: liquidos (agua, aceite), aire, gas.

Figura 5. M6dulo compresional y de corte para los elementos principales de las rocas.

Gas Agua, Aceite Minerales
0 Modulo compresional
Fluidos Minerales

v

0 Modulo de corte

Adaptado de J. H Schén. dp. cit., p. 154

Para velocidades de onda compresionales, Vy, minerai > Vpaguasaceite > Vp,gas Y Para el
maodulo de compresion correspondiente, kpinerar > Kagua;aceite > K gas- EI modulo de corte
muestra un comportamiento completamente diferente, porque por definicion, los fluidos no
tienen resistencia al corte (us, = 0). Es por ello, que la onda de corte muestra solo una menor
dependencia de los fluidos de poros a través del término de densidad. Inmediatamente, se
puede deducir lo siguiente:
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+ el aumento de la porosidad disminuye las velocidades de las ondas de compresion
y de corte;

+ la velocidad de la onda compresional esta controlada por el tipo de fluido del
poro (gas, liquido);

+ la velocidad de la onda de corte no esta fuertemente controlada por el tipo de
fluido en el poro.

La Tabla 3 es un fragmento de la mostrada por J. H Schon, 2012, donde se proporciona una
orientacion para la magnitud de las velocidades de propagacion de las ondas y los parametros
elasticos de los principales minerales que conforman las rocas.

De esta tabla podemos observar que:

v' Los componentes basicos de las rocas igneas presentan modulos vy
velocidades de propagacién mayores, que para aquellos componentes acidos.

v’ Existe una diferencia significativa, en las velocidades y médulos elasticos,
entre los 3 componentes principales, presentes en las rocas de los
yacimientos; calita, dolomia y cuarzo.

En cuanto a los fluidos de los poros (gas, aceite y agua), generalmente tienen distintos
intervalos de modulo de compresion o de volumen (el médulo de cizalla de los fluidos es
cero). En la Tabla 2 se muestra los rangos que se presentan generalmente, para el médulo de
compresibilidad y la densidad, en los fluidos del yacimiento.

Tabla 1. Rango de valores que presentan los fluidos de los yacimientos, en su médulo de
compresibilidad, k, y su densidad

Gas ks ~0.01-0.4Gpa ps~0.1—05kgm™3
Aceite .~ kp~04-3.0Gpa pp ~07—11kgm™3
Agua . kp ~2.0-4.0Gpa ps1~09—12kgm™3

Adaptada de J. H Schén, 6p. cit., p. 155

Asi mismo, en la Tabla 4 se presentan los valores que presenta la onda compresional en los
fluidos presentes en los yacimientos, y algunos otras mas, que, si bien no estan presentes en
los yacimientos, sirven como referencia.

La Fig. 6 muestra el rango promedio de las velocidades de las ondas compresionales y de
corte para los tipos de rocas que son encontradas cominmente e indica algunas tendencias y
caracteristicas tipicas:

e Lasrocas porosas sedimentarias muestran un amplio rango de velocidad, donde
las altas velocidades son tipicas para aquellas rocas que son relativamente
densas (baja porosidad) y las bajas velocidades son tipicas para los miembros
porosos (portadores de gas)

e Las velocidades méas bajas se presentan en las rocas no consolidadas (secas)
como resultado del contacto especifico grano-grano y la alta porosidad.
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Como se puede observar en la figura, existe una amplia dispersion en los valores de Vp para
las rocas porosas (resultado de la combinacion de la influencia de la porosidad, fluido de
poros y composicién mineral) en particular y un rango pequefio de valores para una roca
densa con una composicion bien definida (anhidrita).

Dado que la mayoria de los yacimientos petroliferos, se encuentran sobre rocas

sedimentarias, se hard un analisis mas detallado de este tipo de rocas.

Hornblenda

Arcillas del
Golfo

Anhidrita

2650
2650
2650
3124
3320
2570
3050
3050
3050
2790
2790
2790
2790
1580
2580
2550
2600
95.3
39.4
2714
2710
2860
2870

2970
2980

GPa

38.2
37
36.5
87
130
46.8
51
59.7
41.1
52
42.9
52
615
15
20.9
25
21
11.4
117
73
76.8
94
94.9

58
56.1

las rocas.

u
GPa
43.4
44
45.6
43
80
27.3
27
42.3
12.4
32
22.2
30.9
41.1
1.4
6.85

32
32

46
45

30
29.1

6540
6640

7370
7340

5620
5640

3430
3440

4000
3960

3140
3130

v

0.08
0.08
0.06
0.29
0.24

0.27
0.21
0.36
0.25
0.28
0.25
0.23
0.14

0.34
0.35

0.31
0.32

0.29
0.30

0.27
0.28

Tabla 2. Densidad, mddulos elasticos y velocidad de onda P de los minerales mas comunes que conforman a

Mineral p
kgm3

Referencia

SOOI OAXRNEZLILEL=LSLZOZO0rP0O000O

Cadigo de referencia: G, Gebrande et al. (1982); C, Carmichael (1989); M, datos de la compilacién de Mavko

et al. (1998), H, Helgerud et al. (1999). Adaptada de J. H Schén, 6p. cit., pp. 156-157
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Tabla 3. Velocidad de onda compresional para algunos fluidos.
Fluidos Vpenms? Observaciones, parametros
Aire 263 T=173°K
332 T=273°K
387 T=373°K
Metano 488 P =0.103 MPa
Dioxido de carbono 259
Aceite, natural 1035 — 1370; media 1280
Parafina 1420 T=307°K, p=835kgm?
Aceite para gasolina 1250 T =307°K, p=803 kgm?
Agua 1497 T =298°K, destilado
1585 p = 0.103 MPa; 1000ppm NaCl
1638 p =0.103 MPa; 1500ppm NaCl
1689 p =0.103 MPa; 2000ppm NaCl

Después de Ebert (1976) Bulatova et al. (1970), Gregory (1990), Serra (1984), Ellis (1987), Baker
Atlas/Westem Atlas (1992). Adaptada de J. H Schén, ép. cit., p. 158

Con respecto a la velocidad y su comportamiento, hay dos tipos de rocas sedimentarias
(Schon, 2012):

1. Rocas densas sin poros (anhidrita, sal) con una velocidad bien definida que esta controlada
por las propiedades minerales y la composicion.

2. Rocas porosas con un rango de velocidad con fuerte influencia de la porosidad y el fluido
de poro, pero también las propiedades de contacto de los componentes sélidos de las rocas
(que van desde rocas cementadas hasta rocas no consolidadas) y la composicién mineral
(arenisca, dolomita, caliza, influencia de las arcillas).

Son de particular interés en la industria petrolera el segundo grupo; la diversidad de
influencias origina la variedad de relaciones y correlaciones que existen en el area, y que se
empleen técnicas de modelado no lineal para el geopoblado de propiedades petrofisicas en
general, como ya se menciond anteriormente.

En la siguiente seccidn se vera como se ve afectada la velocidad de propagacion debido a la
composicion mineraldgica de la roca, y la porosidad.

Es importante mencionar, que las fracturas tienen gran influencia en la propagacion de las

ondas, en el caso de los carbonatos. No obstante, este tema esta fuera del alcance de este
trabajo.
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Figura 6. Rango de valores que presentan las rocas, en la velocidad de propagacion de las ondas
compresionales (valores altos), y en las ondas de cizalla (valores bajos).
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Adaptado de J. H Schon. ép. cit., p. 160.

2.3.1 Influencia de la litologia (mineralogia) y la porosidad sobre la velocidad.

La influencia litol6gica o mineraldgica sobre la velocidad se expresa principalmente por
(Schon, 2012):

v' la diferencia entre rocas clasticas (arenisca) y carbonatos (dolomita, piedra caliza);
v' la diferencia entre rocas clasticas consolidadas (arenisca) y no consolidadas (arena);
v lainfluencia de las arcillas en la velocidad.
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La disminucidn de la velocidad con el aumento de la porosidad es una caracteristica general
de todas las rocas porosas.

La influencia de la composicion mineral en la velocidad se expresa mediante la Ilamada
velocidad de la matriz, que es la velocidad extrapolada de un tipo de roca porosa para la
porosidad cero. Para los tres componentes minerales principales de las rocas de yacimiento,
las velocidades medias de la matriz son:

Cuarzo (Areniscas) Vyma = 5500 ms™! Vyma = 18000 fts™?
Calcita (Caliza) Vypma = 6400 ms™! Vpma = 20400fts™?
Dolomita (Dolomia) Vpma7000 ms™1 Vpma = 23000 fts™!

Adaptado de J. H Schén. op. cit., p. 165

Para mostrar el efecto del contenido de arcilla y la porosidad, en rocas clasticas,
especificamente areniscas, tomaremos los resultados de investigaciones experimentales
Ilevadas a cabo por Han et al, (1986), los cuales son mostrados en la Fig. 7

Figura 7. Velocidades de ondas compresivas y de corte versus porosidad (fraccion) para 75 muestras de
areniscas a una presion de confinamiento de 40 MPa y una presion de poro de 1.0 MPa; datos después de
Han et al. (1986).
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Adaptado de J. H Schén. ép. cit., p. 166

De este grafico se puede observar que:

22



v' El efecto de porosidad en las velocidades de compresion y de onda de corte es

comparable;
v Tanto la velocidad de corte como la velocidad compresional se ve mermada ante

la presencia de arcilla.
v El efecto de la arcilla es mas importante para la velocidad de la onda de corte.

2.4 Densidad.

La densidad es una propiedad fisica de todo cuerpo, que se define como la relacion de la
masa entre el volumen:

p="/,...Ec.2.6

Las unidades de la densidad en el Sistema Internacional son kg/m?,

La densidad de una roca estard en funcién de los principales componentes de las rocas,
teniéndose la necesidad de hacer una distincion de las densidades de estos componentes.
Entonces, sabiendo que las rocas son heterogéneas, se tienen las siguientes “tipos” de
densidades en éstas (Schoén, 2012);

e Densidad de volumen, p, es la densidad promedio de un volumen especifico de roca
(incluyendo poros, etc.); por ejemplo, la densidad de las areniscas.

e p;, hace referencia a la densidad de cada uno de los minerales, i, que componen a la
roca; por ejemplo, la densidad del cuarzo, de la calcita, etc.

®  p.na €S la densidad promedio del material solido de la roca (mineral o mezcla de
minerales), también se le llama densidad del grano; por ejemplo, se tiene la densidad
de la matriz de carbonato (sin los fluidos de los poros).

e py, hace referencia a la densidad promedio de los fluidos contenidos en los poros o

fracturas; por ejemplo, densidad del agua, p,

La densidad de volumen de un material compuesto (roca), que estd compuesto por n

componentes es entonces;
n
p= z pi*Vi.. .. 2.7
i=1

Donde Vies la fraccion volumen de cada componente dentro de la roca.

Con base a lo anterior, entonces para una roca porosa, donde la fraccion de volumen de
espacio ocupado esté dado por la porosidad, ¢, seria:

p=A—-P)pmat P*ps..2.8
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En el caso, que la roca contenga mas de un fluido dentro de los poros, la ecuacion anterior
quedaria como;

p= (1 _¢)pma+ ¢(pa*sa+pac*sac+pg *Sg) 2.9

Donde los subindices aac y g hacen referencia a los fluidos agua, aceite y gas,
respectivamente.

Al igual que en las propiedades petrofisicas descritas anteriormente, la densidad en las rocas
sera funcion directa y proporcional de los componentes principales de éstas (minerales y
fluidos), lo cual esta expresado matematicamente en la Ec. 2.7. A continuacion, se aborda de
manera separada la influencia de cada uno de ellos sobre la densidad promedio de las rocas.

La densidad de los minerales estd controlada por su composicion elemental y estructura y
enlaces internos. Clark (1966), Dortman (1976), Olhoeft y Johnson (1989), Rosler y
Lange (1972), Serra (1984) y Wohlenberg (1982) publican las compilaciones de las
densidades de minerales (citados en Schon, 2012, p.98). Algunas densidades de minerales
se presentan en la seccién anterior en la Tabla. 3

El rango de densidad en los minerales es (Schon, 2012):

e Los minerales mas abundantes en la conformacién de las rocas presentan un rango de
densidades entre 2.2-3.5 E3 kg/m®.
e Los minerales ore presentan un rango de densidades entre 4-8 E3 kg/m?®.

En cuanto a la densidad de los liquidos y gases, ésta esta controlada por:

v Composicion quimica (incluidos los componentes solubles);
v' Temperaturay presion (la densidad aumenta al aumentar la presién y decrece
al aumentar la temperatura).

Para sustancias liquidas, Schlumberger (2000) da el siguiente rango de valores de densidad:

v Agua fresca, 1 E3 kg/m?.
v" Salmuera (200,000 ppm), 1.146 E3 kg/m?.
v Aceite, 0.85 E3 kg/m®.

En el caso de los gases, su densidad esta controlada muy fuertemente por la presion. La
densidad de la mezcla de gases se especifica frecuentemente por una gravedad especifica,
que es la relacién entre la densidad del gas de interés y la densidad del aire a 15.6 ° C (60
°F) y alapresion atmosférica. La Fig. 8 muestra la densidad del metano (gas seco) en funcion
de la temperatura y la presion.

La densidad aparente de las rocas esta en funcién de los constituyentes de las rocas tratados
anteriormente, la cual sigue exactamente la Ec. 2.7 y depende de:
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* la composicion mineral (densidades minerales y fracciones volumétricas);
* porosidad (poros, fracturas) y densidad de fluidos de poro.

Esto explica la regla general de la variacion de densidad:
* Las rocas igneas muestran un aumento de la densidad de félsicos (4cido) a maficos.
* Las rocas porosas muestran una disminucién de la densidad con el aumento de la

porosidad y disminucion de la saturacion de agua.

Igualmente, solo nos concentraremos en las rocas sedimentarias, las cuales se caracterizan
por ser rocas porosas, con fluidos.

Figura 8. Densidad del gas metano a diferentes presiones y temperaturas.

Presion, MPa.
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Adaptado de J. H Schén. 6p. cit., p. 102

La Fig. 9 brinda una vision general sobre la densidad de las rocas sedimentarias. En las rocas
sedimentarias, como ya se mencioné en el apartado anterior cuando se habld de la
propagacion de las ondas elasticas, hay dos grupos principales con respecto a los factores de
control de la densidad (Schoén, 2012):

1. Sedimentos libres de poros (sal, anhidrita, carbonato denso)
2. Sedimentos porosos (el grupo mas abundante, la roca sedimentaria tipica).

La densidad de los sedimentos libres de poros esta determinada por su composicion mineral;
algunos de ellos son rocas mono-minerales (especialmente sales). Como resultado de una
composicion casi constante, este grupo se caracteriza por rangos estrechos de valores de
densidad.
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La densidad de los sedimentos porosos esta controlada por (Schon, 2012):

* la composicion mineral (densidad de la matriz, también llamada densidad de grano).
* |la porosidad.

* la composicion del contenido de poro (saturacion).

Figura 9. Rango de valores promedio de densidad para rocas sedimentarias mas comunes.
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Adaptado de J. H Schén. dp. cit., p. 104

Como resultado de la clara diferencia entre el rango de densidad media de la matriz (alrededor
de 2.5- 2.9 10% kg/m®) y el rango de densidad media del fluido poroso (liquidos alrededor de
0.8- 1.2 10® kg/m?); gases, <0.4 10° kg/m?), hay una fuerte correlacion entre la densidad
aparente de rocas p y la porosidad ¢, dada en la Ec. 2.8.

Para un tipo de roca sedimentaria, generalmente hay una amplia gama de valores de densidad
que refleja las variaciones de porosidad y saturacion. Los valores mas altos representan
miembros densos (baja porosidad) del tipo, mientras que los valores mas bajos resultan del
aumento de la porosidad y/o del aumento del contenido de gas en los poros.

Esta propiedad, generalmente se estima en campo mediante el empleo de registro geofisicos,
que no miden propiamente la densidad de las rocas, sino la densidad eléctrica en éstas, el cual
es transformado posteriormente a valores de densidad. La importancia de contar con
secciones de esta propiedad, que se obtienen extrapolando los valores generalmente usando
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métodos geoestadisticos tradicionales, es que se aplica esta medicion para el calculo de
porosidades totales. La reorganizacion de la Ec. 2.8 da como resultado:

pma_pfl

Para la determinacion de la porosidad, la densidad aparente medida p (de registros), la
densidad de la matriz, pma, y la densidad del fluido, pfl, son entradas necesarias. La Fig. 10
muestra la relacion entre la densidad aparente y la porosidad de la roca arenisca, caliza y
dolomita para la roca seca y saturada de agua.

La fuerte correlacion entre la porosidad y la densidad aparente da como resultado un aumento
de la densidad con la presion o la profundidad, que es el resultado de una disminucion de la
porosidad con la profundidad

Figura 10. Relacién entre la densidad volumétricay la porosidad para areniscas (Pma = 2.65 g/cm3),
caliza ( ppg = 2.71 g/cm?), , dolomita (p,,, = 2.86 g/cm3). Los caracteres no rellenos indican que las
rocas estan secas (py; = 0); y los rellenos indican que las rocas estan saturadas con agua (py; = 1 g/cm?).
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Adaptado de J. H Schén. dp. cit., p. 105
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CAPITULO 111
REDES NEURONALES ARTIFICIALES
3.1 Fundamentos.

La inteligencia artificial generalmente se divide en dos categorias bésicas: sistemas basados
en reglas (expertos) y sistemas adaptativos (neuronales) (Mohaghegh et al., 1995). Este
documento se concentrara en las redes neuronales.

Dado que una red neuronal artificial, es un esquema de célculo inspirado biol6gicamente,
especificamente en el cerebro humano, pues al igual que éste, es un sistema cognitivo que da
solucidn a problemas de manera adaptativa, distributiva y paralela. Este esquema de solucién
de problemas has sido ampliamente usado en la comunidad financiera, y aproximadamente
desde hace tres décadas se empezd a emplear en la solucion de los problemas propios de la
industria petrolera, uno de los cuales serd tratado en este documento; caracterizacion
petrofisica de yacimientos.

El interés principal en las redes neuronales tiene sus raices en el reconocimiento de que el
cerebro procesa la informacion de una manera diferente a las computadoras digitales
convencionales. Es por ello por lo que iniciaremos este capitulo hablando del érgano que fue
la inspiracion para el desarrollo de este tipo de inteligencia artificial; el cerebro humano.

El término cerebro, deriva del latin “cerebrum™, con su raiz indoeuropea «ker», cabeza, en lo
alto de la cabeza y «brum», llevar; teniendo el significado arcaico de lo que se lleva en la
cabeza. Este, definido desde el punto de vista anatomico, es un 6rgano complejo que forma
parte del Sistema Nervioso Central (SNC) y que constituye la parte mas voluminosa y
conocida del encéfalo. Esté situado en la parte anterior y superior de la cavidad craneal y esta
presente en todos los vertebrados. Dentro del craneo, el cerebro flota en un liquido
transparente, llamado liquido cefalorraquideo, que cumple funciones de proteccion, tanto
fisicas como inmunolodgicas (Changeux, 2016). Sin embargo, también puede ser concebido
como un potente ordenador capaz de resolver problemas de alta complejidad, de manera
simultanea en corto tiempo. Este presenta la capacidad de organizar sus millones de células
constituyentes, las neuronas, para llevar a cabo ciertas actividades, o calculos, tales como:
reconocimiento de patrones, la percepcion, y el control motriz, por mencionar algunos.
Considere, por ejemplo, el sentido del gusto del hombre, el cual, como alguna otra de nuestras
capacidades sensoriales, puede ser considerada como una herramienta procesadora de
informacién (Marr, 1982; Levine, 1985, citados por Haykin, S., 1999). Una de las tareas
de este sistema es proveer una representacion de nuestro alrededor, y mas importante adn,
suministrar informacion que necesitamos para poder interactuar con el exterior. Siendo mas
especificos, el cerebro ejecuta tareas de reconocimiento perceptivo (por ejemplo,
reconocimiento de un sabor, aun cuando tengamos los ojos vendados.) en aproximadamente
300-400 milisegundos (Churchland, 1992), mientras que tareas de mucho menor
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complejidad le tomarian dias a un ordenador llevarlas a cabo. Es importante mencionar, que
el proceso de identificacion de un platillo en particular es resultado gracias de la informacién
que es percibida por los sentidos de la vista y el olfato.

Pero entonces, he ahi la gran pregunta, ;Como es que el cerebro lo hace? Al nacer, el cerebro
humano presenta una gran estructura y la habilidad de construir sus propias reglas a través
de lo que conocemos como la “experiencia”. De hecho, esta se construye a lo largo del
tiempo, siendo el tiempo mas crucial para su desarrollo, durante sus dos primeros afios de
existencia; no obstante, su desarrollo continta hasta la muerte del sujeto.

El “desarrollo neuronal” puede ser visto como la capacidad maleable del cerebro (Haykin,
S., 1999). Esta maleabilidad permite el desarrollo del sistema nervioso y poder adaptarse al
entorno. Tal como la maleabilidad es esencial para el funcionamiento de las neuronas como
unidades de procesamiento de informacion en el cerebro humano, lo es también para las redes
neuronales constituidas por neuronas artificiales.

El sistema nervioso del hombre puede ser visto como un sistema de tres etapas, como se
muestra el diagrama de bloque de la Fig. 11 (Arbib, 1987). El elemento central del sistema
es el cerebro, representado por la red neuronal, el cual continuamente recibe y percibe
informacidn, y toma las desiciones apropiadas con base a ella. Dos sets de flechas se muestran
en la figura. Aquellas que apuntan desde la izquierda hacia la derecha indica la transmision
de informacidn (sefiales) hacia delante a través del sistema. Las flechas apuntando desde la
derecha hacia la izquierda indican la presencia de retroalimentacion en el sistema. Los
receptores convierten un estimulo desde el cuerpo humano o desde el entorno en impulsos
eléctricos que transmiten la informacién a la red neuronal (el cerebro). Los ejecutadores
convierten los impulsos eléctricos generados por la red neuronal en respuestas distinguibles.

Figura 11. Representacion en diagrama de bloques del sistema nervioso.

Red .
Estimulo Receptores || neuronal N Eiccutadores Respuesta

Fuente: Modificado de Haykin, S. (1999). Neural Networks: A Comprehensive Foundation, New Jersey:
Prentice Hall.p.6

El problema de entender al cerebro ha sido més facil gracias al trabajo de Ramoén y Céjal
(1911), quien introdujo la idea de las neuronas como constituyentes estructurales del cerebro.
Tipicamente, las neuronas son alrededor de 5 0 6 6rdenes de magnitud mas lentas que las
compuertas ldgicas de silicon; sin embargo, la diferencia de rapidez de procesado entre éstos
es que éste esta constituido por alrededor de 10 billones de neuronas, y 60 trillones de
conexiones o sinapsis, lo que hace que éste sea una estructura enormemente eficiente.
Especificamente, la eficiencia energética del cerebro es de alrededor de 10 E-16 Joules (J)
por operacion por segundo, mientras que valor correspondiente de los mejores ordenadores
actuales es de alrededor de 10 E-6 (J). (Shepherd y Koch, 1990, citado por Haykin, S.,
1999)
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Un concepto importante que nos ayudara a entender el proceso cognitivo que ocurre en
nuestro cerebro, y posteriormente el llevado a cabo en las redes neuronales artificiales, es la
sinapsis. Las sinapsis son unidades estructurales y funcionales elementales que son el medio
a través de los cuales se ejecuta la interaccion entre las neuronas. El tipo mas comun de
sinapsis es el tipo quimico, que funciona de la siguiente manera. Un proceso presinaptico
libera una sustancia transmisora que se difunde a través de la unién entre neuronas, y
posteriormente actta sobre un proceso postsindptico (Shepherd y Koch, 1990, citado por
Haykin, S., 1999). Asi que se puede decir que una sinapsis es un proceso a través del cual
una sefial eléctrica presinéptica es convertida en una sefial quimica, que posteriormente esta
se transforma nuevamente en otra sefial eléctrica, pero ahora postsinaptica. Es importante
mencionar, que este proceso solo se realiza en una sola direccion. Con base a lo anterior
podemos decir que la sinapsis es el medio a traves del cual las neuronas se transmiten la
informacion, mediante la excitacion o inhibicion de una a la otra.

Como se menciono anteriormente, la “plasticidad” en el sistema nervioso, es lo que le permite
adaptarse a las condiciones del medio. En el cerebro de un hombre adulto, la plasticidad se
refleja en éste a través de dos mecanismos (Haykin, S., 1999):

v La creacién de nuevas conexiones sinapticas entre neuronas.
v La modificacién de las conexiones sinapticas preexistentes.

Los axones, las lineas de transmision, y las dendritas, las zonas receptivas, constituyen dos
tipos de filamentos celulares, que se distinguen entre ellos por su morfologia. Un axon
presenta una superficie mas suave, con menos ramificaciones, y cuya longitud es menor;
mientras que una dendrita (asi llamada por su semejanza a un arbol) tiene una superficie
irregular y mas ramificaciones (Freeman, 1975). La Fig. 12 muestra de manera simplificada
la representacion de dos neuronas y sus elementos.

Figura 12. Modelo biol6gico de una neurona.

Cuerpo celular

e

Axon

Sinapsis

En el cerebro del hombre se pueden encontrar tanto organizaciones anatomicas a pequefia
escala, como auna escala grande, asi que dieferentes funciones se llevan cabo tanto a niveles
inferiores como superiores. La Fig. 13 muestra la jerarquia de los niveles de organizacion
intracelular que son resultado del trabajo extensivo sobre el andlisis de las regiones locales
en el cerebro (Shepherd y Koch, 1990; Churchland y Sejnowski, 1992, citados en
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Haykin, S., 1999, p.29). La sinapsis representa el nivel mas fundamental, el cual depende
de la accion de las moléculas e iones. A niveles superiores, encontramos los microcircuitos
neuronales, los &rboles dendriticos, y posteriormenre las neuronas. Un microcircuito
neuronal consiste en un ensamble de conexiones sinapticas, las cuales se encuentran
organizadas en patrones de conectividad para producir una operacion de interés. Se podria
comparar un microcircuito neuronal con un chip de silicon, contituido por un ensamble de
transmisores. Los circuitos neuronales estan agrupados para formar subunidades dentriticas
dentro de los arboles dendriticos de neuronas individules. Una neurona completa, de tamafio
de 100 um, contiene numerosas subunidades dentriticas. Al siguiente nivel de complejidad
tenemos los circuitos locales (con un tamafio de alrededor de 1 mm), los cuales estan
constituidos de neuronas con propiedades similares o diferentes; estos ensambles de neuronas
ejecutan operaciones caracteristicas de una region localizada en el cerebro. Estos son
seguidos por los circuitos interregionales constituidos de columnas, rutas y mapas
topograficos, los cuales involucran mdltiples regiones localizados en diferentes partes del
cerebro. (Haykin, S., 1999)

Figura 13. Niveles de organizacion estructural en el cerebro.

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 9

Es importante reconocer que los niveles estructurales de organizacion descritos aqui son
caracteristicas Unicas del cerebro. Estas no pueden ser encontradas actualmente en una
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computadora digital, y ni si quiera estamos cercanos de poder recrearlas con las redes
artificiales neuronales. Todos los esfuerzos estan orientados a recrear dichos niveles
cognitivos en el disefio de nuestra inteligencia artificial, no obstante, siendo objetivos
estamos en niveles muy incipientes, primitivos, en comparacion al funcionamiento del
cerebro humano. Las redes neuronales que hoy en dia somos capaces de disefiar son tan
primitivas tanto como los circuitos locales e interregionales encontrados en el cerebro. Lo
que es remarcable, sin embargo, es el progreso que se ha hecho en las ultimas dos décadas.
Tomando como base de inspiracion a las neurociencias, y aunado a los avances tecnolégicos,
no hay duda de que en una década més el entendimiento de las redes neuronales artificiales
sera mucho mas sofisticado que lo que es hoy en dia.

3.2 Redes Neuronales.

3.2.1 Definicion.

En la literatura, no existen definiciones realmente claras y definitivas de lo que son las Redes
Neuronales Artificiales (RNA). Muchas de las definiciones explican las RNA’s haciendo
referencia solo de la analogia de éstas con los mecanismos de calculo que se llevan a cabo en
las neuronas reales. Las definiciones mas ampliamente utilizadas, sin embargo, involucran
dos aspectos: las unidades de procesamiento y el algoritmo de aprendizaje. El aprendizaje se
define como la modificacion de pesos sinapticos para capturar informacion (Haykin,
S.,1999). En algunas otras definiciones también se agrega que las RNA’s pueden modificar
su propia topologia mientras aprenden.

Una buena definicion de RNA, es la dada por Haykin, S (1999) que describe una RNA como
una combinacion de unidad de procesamiento masivamente paralela simple que puede
adquirir conocimiento del entorno a través de un proceso de aprendizaje y almacenar el
conocimiento en sus conexiones.

“Una red neuronal es un procesador masivo de distribucion paralela, constituido por
unidades simples de calculo, el cual tiene la habilidad natural de almacenar conocimiento
adquirido a través de la experiencia, el cual lo hace disponible para su uso.”

Esta definicion hace recordar al cerebro humano en dos aspectos:

1-. El conocimiento es adquirido por la red desde sus alrededores, ambiente, a través de un

proceso de aprendizaje.
2-. La fuerza de interconexion entre las neuronas, conocida por muchos autores como pesos
sinapticos, son usadas para almacenar el conocimiento adquirido.

Sin embargo, esta definicion es algo limitada al no considerar el algoritmo de aprendizaje y
otros aspectos esenciales de una red, considerando méas apropiada y completa, la dada por R.
Rojas (1996):

" Las RNA’s son maquinas de aprendizaje distribuidas, adaptativas y generalmente no
lineales construidas a partir de muchos elementos de procesamiento (EP) diferentes. Cada
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EP recibe conexiones de otros EP y / o de si mismo. La interconectividad define la topologia.
Las sefiales que fluyen en las conexiones se escalan mediante parametros ajustables
denominados pesos, wij. Los EP suman todas estas contribuciones y producen un resultado
que es una funcién no lineal (estatica) de la suma. Las salidas de EP se convierten en salidas
del sistema o se envian al mismo u otros EP ".

3.2.2 Modelo artificial de una neurona

Primeramente empecemos a definir el elemento basico de toda red neuronal computacional,
la neurona (Haykin, S., 1999). El diagrama de bloques de la Fig. 14 muestra el modelo de
una neurona, que forma la base para el disefio de redes neuronales (artificiales) y lo que seria
su analogia con una neurona real. Aqui identificamos tres elementos basicos del modelo
neuronal:

1-.Un conjunto de sinapsis o enlaces de conexion, cada uno de los cuales se caracteriza por
un peso propio. Especificamente, una sefial x; a la entrada de la sinapsis j conectada a la
neurona k es multiplicada por el peso sinaptico wy;."ESs importante notar la manera en que
son escritos los subindices del peso sinaptico wyj. EI primer subindice se refiere a la neurona
en cuestion y el segundo subindice se refiere al extremo de entrada de la sinapsis a la que se
refiere el peso. A diferencia de una sinapsis en el cerebro, el peso de la sinapsis de una
neurona artificial puede estar en un rango que incluye tantos valores negativos, asi como
también valores positivos.

2-.Un operador aditivo para sumar las sefiales de entrada, ponderado por los respectivos
pesos sinapicos de la neurona; las operaciones descritas aqui constituyen un combinador
lineal.

3-.Una funcion de activacion para limitar la amplitud de la salida de una neurona. La
funcion de activacion también se conoce como funcion de “aplastamiento” en la medida en
que aplasta (limita) el rango de amplitud permisible de la sefial de salida a algun valor finito.

Tipicamente, el rango de amplitud normalizado de la salida de una neurona se escribe como
el intervalo cerrado unitario [0,1] o alternativamente [- 1,1].

El modelo neuronal de la Fig. 16 también incluye un sesgo aplicado externamente, denotado
por bk. El sesgo by tiene el efecto de aumentar o disminuir la entrada neta de la funcién de
activacion, dependiendo de si es positivo 0 negativo, respectivamente.
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Figura 14. Modelo no lineal de una neurona real y artificial. A) Neurona real. B) Neurona artificial.
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Modificado de Haykin, S. (1999). dp. cit.,. p. 11

En términos matematicos, podemos describir una neurona k escribiendo el siguiente par de
ecuaciones:

m
Uy = Z ijx]- .. 3.1
j=1

Yk = (p(uk + bk) ..3.2

donde x1,Xa,...... ,xm son las sefales de entrada; Wk1,Wi2,.....,wkm SON 10S pesos sinapticos de
la neurona k; uk es la salida del combinador lineal debido a las sefiales de entrada; by es el
sesgo; ¢(+) es la funcidon de activacion, y yk es la sefial de salida de la neurona. El uso del
sesgo b tiene el efecto de aplicar una transformacion afin a la salida ux del combinador lineal
en el modelo de la Fig. 16, como se muestra en:

Vk=uk+bk.....3.3

En particular, dependiendo de si el sesgo bk es positivo o negativo, la relacién entre el campo
local inducido o el potencial de activacion v, de la neurona k y la salida del combinador
lineal ux se modifica de la manera ilustrada en la Fig. 15; en lo sucesivo, se usa el término
"campo local inducido". Tengase en cuenta que, como resultado de esta transformacion afin,
la gréfica de v, versus uk ya no pasa por el origen.

El sesgo bk es un parametro externo de la neurona artificial k. Se puede dar cuenta de su
presencia en la Ec. 3.2. De manera equivalente, se puede formular la combinacion de Ecs.
3.1 a 3.3 de la siguiente manera:
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Vi =@Wy) ........3.5

Figura 15. Transformacion llevada a cabo al incluir el sesgo en el disefio de la red neuronal. Notese que
vy =benu, =0

Campo Local Inducido,vy, sesgo by > 0
k

Yk bk=0

,/' bk <0

U Salida por Combinacién
Lineal,u;

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 12
En la Ec. 3.4 se ha agreagado un nuevo peso sinaptico. Su entrada es:
X9 =+1..3.6
Y SU peso es:
Wio = by ... ....3.7

Por lo tanto, se puede reformular el modelo de neurona k como en la Fig. 16. En esta figura
el efecto del sesgo se aplica haciendo dos cosas:

(1) agregar una nueva sefial de entrada fijaen +1y,
(2) agregar un nuevo peso sinaptico igual al sesgo bk.
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Figura 16. Modelo no lineal de una neurona.
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Modificado de Haykin, S. (1999). 6p. cit.,. p. 13

Aunque los modelos de las Figs. 14 y 16 son diferentes en apariencia, son matematicamente
equivalentes.

3.2.3 Tipos de funciones de activacion.

La funcion de activacion, denotado por ¢(v), define la salida de una neurona k en términos
del campo local inducido, v,. Aqui s6lo se mostraran 3 tipos basicos de funciones de
activacion (Haykin, S., 1999):

1- Funcién de umbral. Para este tipo de funcion de activacién, descrita en la Fig. 17.a,
tenemos:

_(1siv=0
(p(v)—{osiv<0.....3.8

En textos de ingenieria, este tipo de funcion es comunmente referida como funcion
Heaviside. Correspondientemente, la salida de la neurona k empleando esta funcién seria:

_(1sive =20
Yk _{OSle<039

donde vy es el campo local inducido de la neurona, esto es:

m
Vg = ijx]- + bk ...3.10

j=1
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Tal neurona se menciona en la literatura como el modelo de McCulloch-Pitts, en
reconocimiento del trabajo pionero realizado por McCulloch y Pitts (1943). En este modelo,
la salida de una neurona toma el valor de 1 si el campo local inducido de esa neurona es no
negativo, y 0 en caso contrario. Esta declaracion describe la propiedad de todo o nada del
modelo de McCulloch-Pitts.

2- Funcidn lineal por partes. Para la funcion lineal por partes descrita en la Fig. 17 b,

tenemos,
1, v=>0
v 1/ >v> _1/
o) = ) 2 2....3.11
0, v< _1/2

donde el factor de amplificacion dentro de la region lineal de operacion es la unidad. Esta
forma de funcion de activacién puede ser vista como una aproximacion a un amplificador
no lineal (Haykin, S., 1999). Las siguientes dos situaciones pueden verse como formas
especiales de la funcion lineal por partes:

» Un combinador lineal surge si la region de operacion se mantiene, sin llegar a valores
de saturacion.

» La funcién lineal por partes se reduce a una funcién de umbral si el factor de
amplificacion de la region lineal se hace infinitamente grande.

3-. Funcion Sigmoidal . La funcién sigmoidal, cuya grafica figura una s, es por mucho
la forma méas comin de funcion de activacion utilizada en la construccion de redes
neurales artificiales. Se define como una funcidn estrictamente creciente que exhibe un
equilibrio arménico entre el comportamiento lineal y el no lineal. Un ejemplo de la
funcion sigmoidal es la funcién logistica, definida por:

1

= 3,12
o) 1+ exp(—av) 3

donde a es el parametro de la pendiente de la funcion sigmoideal. Al variar el pardmetro a,
se obtienen funciones sigmoidales de diferentes pendientes, como se ilustra en la Fig. 17 c.
De hecho, la pendiente en el origen es igual a a / 4. En el limite, cuando el pardmetro de la
pendiente se aproxima al infinito, la funcién sigmoidal se convierte simplemente en una
funcién de umbral (Haykin, S., 1999). Mientras que una funcion umbral asume el valor de 0
0 1, una funcion sigmoidal asume un rango continuo de valores de 0 a 1. Téngase en cuenta
tambien, que la funcion sigmoidal es diferenciable, mientras que la funcion umbral no lo es.
(La diferenciabilidad es una caracteristica importante de la teoria de redes neuronales, como
se describird mas adelante.)

Las funciones de activacion definidas en las Ecs. 3.8, 3.11 y 3.12 presentan rango de valores
de 0a+ 1. A veces es deseable que el rango de valores en la salida de la funcion de activacién
sea de -1 a +1, en cuyo caso la funcién de activacion asume una forma antisimétrica con
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respecto a el origen; es decir, la funcidn de activacion es una funcion impar del campo local
inducido. Especificamente, la funcion de umbral de la Ec. 3. 8 ahora se define como:

1 si v>0
o) = 0 siv=0 ....3.13
-1 siv<0

la cual cominmente es referida como funcion signo. Para la forma correspondiente de una
funcién signo, se puede usar la funcién tangente hiperbolica, definida por:
¢(v) = tanh(v)..3.14

Permitiendo que una funcidn de activacion del tipo sigmoidal asuma valores negativos, como

se muestra en la Ec. 3.14 tiene sus ventajas analiticas este hecho (como se mostrara mas
adelante)

Figura 17. A) Funcién de umbral. B) Funcién lineal por partes. C) Funcion Sigmoidal, variando la
pendiente a.
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 13

3.2.4 Diferentes representaciones de las redes neuronales.

El diagrama de bloques de la Fig. 14 o el de la Fig. 16 proporciona una descripcion funcional
de los diversos elementos que constituyen el modelo de una neurona artificial. Se puede
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simplificar la apariencia del modelo utilizando la idea de graficos de flujo de sefiales sin
sacrificar ninguno de los detalles funcionales del modelo. Los graficos de flujo de sefial con
un conjunto bien definido de reglas fueron desarrollados originalmente por Mason (1953,
1956) para redes lineales. La presencia de no linealidad en el modelo de una neurona limita
el alcance de su aplicacion a las redes neuronales. Sin embargo, los graficos de flujo de sefial
proporcionan un método claro para la representacion del flujo de sefiales en una red neuronal.
Asi mismo, es importante que el lector este familiarizado con cualquier de las formas de
representacion de las redes neuronales, puesto que en este trabajo se usaran todas éstas.

Un gréfico de flujo de sefial es una red de enlaces dirigidos (ramas) que estan interconectados
en ciertos puntos llamados nodos (Mason, 1953) . Un nodo tipico j tiene una sefial de nodo
Xj .Un enlace dirigido tipico se origina en el nodo j y términa en el nodo k; tiene una funcion
de transferencia asociada que especifica la manera en la cual la sefial yken el nodo k depende
de la sefial x; en el nodo j. El flujo de las sefiales en varias partes del grafico esta dictado por
3 reglas basicas (Mason, 1953, 1956):

REGLA 1. Una sefial fluye a lo largo de un enlace solamente en la direccion definida por la
flecha del enlace.

Dos diferentes tipos de enlace pueden ser distinguidos:

v Enlaces sinapticos, cuyo comportamiento se rige por una relacion de entrada-salida
lineal. Especificamente, la sefial del nodo x; se multiplica por el peso sinaptico wi
para producir el nodo sefial yk, como se ilustra en la Fig. 18a.

v Enlaces de activacion, cuyo comportamiento se rige en general por una relacién de
entrada-salida no lineal. Esta forma de relacion se ilustra en la Fig. 18b, donde ¢(-)es
la funcion de activacién no lineal.

REGLA 2. La sefial de un nodo es igual a la suma algebraica de todas las sefiales entrando
a dicho nodo a través de los enlaces de entrada.

Esta segunda regla es ilustrada en la Fig. 18c para el caso de la convergencia sinaptica.

REGLA 3. La sefial en un nodo se transmite a cada enlace saliente que proviene de ese nodo,
siendo la transmision completamente independiente de las funciones de transferencia de los
enlaces de salida.

Esta tercera regla se ilustra en la Fig. 18d para el caso de divergencia sinaptica o abanico
abierto.

Por ejemplo, usando estas reglas se puede construir el grafico de flujo de sefial de la Fig. 19
del modelo de una neurona, correspondiente al diagrama de bloques de la Fig. 16. La
representacion que se muestra en la Fig. 19 es claramente mas simple en apariencia que la de
la Fig. 16, pero contiene todos los detalles funcionales representados en el ultimo diagrama.
Tenga en cuenta que en ambas figuras la entrada es Xo= +1, junto con su peso sinaptico
asociado wko= bk, donde bk es el sesgo aplicado a la neurona k.
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Figura 18. Esquema ilustrativo de las reglas basicas para la construccion de gréaficos de flujo de sefial.

. Wkj -
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Modificado de Haykin, S. (1999). dp. cit., p. 16.

Un grafico dirigido asi definido, se dice que es un grafico completo en el sentido de que
describe no solo el flujo de la sefial de neurona a neurona, sino también el flujo de la sefal
dentro de cada neurona. Sin embargo, cuando el foco de atencion se restringe al flujo de la
sefial de neurona a neurona, podemos usar una forma reducida de este grafico omitiendo los
detalles del flujo de la sefial dentro de las neuronas individuales. Tal grafico dirigido se dice
que esta parcialmente completo. Se caracteriza de la siguiente manera (Mason, 1956):

1. Los nodos fuente proporcionan sefiales de entrada al gréfico.

2. Cada neurona esta representada por un unico nodo llamado nodo de célculo.

3. Los enlaces de comunicacion que interconectan la fuente y los nodos de calculo del
grafico no tienen peso; simplemente proporcionan direcciones de flujo de sefial en el
grafico.

Un gréfico parcialmente dirigido definido de esta manera se conoce como un gréfico
arquitectonico, y describe sélo el disefio de la red neuronal. En la Fig. 20 se ilustra el caso
simple de una sola neurona con m nodos fuente y un solo nodo con valor fijo +1 para el
sesgo. Tenga en cuenta que el nodo de calculo que representa la neurona se muestra
sombreado, y el nodo fuente se muestra como un cuadrado pequefio.

En resumen, se manejaran en este trabajo tres representaciones graficas de una red neuronal:

« Diagrama de bloques, que proporciona una descripcion funcional de la red.
« Gréfico de flujo de sefial, que proporciona una descripcion completa del flujo de sefial en
la red.
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« Grafico arquitectdnico, que describe el disefio de la red.

Figura 19. Gréfico de sefial de flujo del modelo de una neurona.
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 18.
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Figura 20. Gréfico arquitecténico de una neurona.
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3.2.5 Clasificacion de redes neuronales.

Las redes neuronales pueden ser clasificadas de dos diferentes formas; dependiendo de su
arquitectura, y en funcién de su aprendizaje (Fig. 21). En la Fig. 22 se muestra la gran
diversidad de tipo de redes que existen. Como se menciona en el resumen, se uso redes
neuronales de flujo hacia delante, que como se puede observar en el diagrama de la Fig.22
son uno de los tipos de redes mas simples que hay. La razén por la cual se usé este tipo de
redes es por limitacion que trae consigo la poca cantidad de datos disponibles para la
construccién del modelo. (Como se observara mas adelante, el niUmero de datos para el
entrenamiento de las redes debera ser siempre mayor al nimero de pesos sinapticos para
que se tenga un sistema subestimado, asi, el uso de redes mas complejas requerira de mayor
numero de datos para el entrenamiento.)

3.2.5.1 Tipos de red de acuerdo con su arquitectura.

La manera en que se estructuran las neuronas de una red neuronal estd intimamente
relacionada con el algoritmo de aprendizaje utilizado para entrenar a la red.

En general, se puede identificar fundamentalmente tres clases de arquitecturas en las redes,
gue a continuacion se describen:

Figura 21. Clasificacién de las redes neuronales.

Clasificacion

de redes
neuronales
I
Arquitectura Aprendizaje
[ I 1 [
. . No
Monocapa Multicapa Recurrente Supervisado .
supervisado
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1. Redes monocapa de flujo hacia delante

En una red neuronal en capas, las neuronas estan organizadas en forma de capas. En la forma
mas simple de una red en capas, se tiene una capa de entrada de nodos fuente que se proyecta
en una capa de salida de neuronas (nodos de céalculo), pero no viceversa. En otras palabras,
esta red es estrictamente del tipo de flujo hacia delante o aciclico. Se ilustra en la Fig. 23 para
el caso de cuatro nodos tanto en la capa de entrada como en la de salida. Dicha red se
denomina red de una sola capa, con la designacién "monocapa” que hace referencia a la capa
de salida de los nodos de calculo (neuronas). No se cuenta la capa de entrada de los nodos
fuente porque no se realiza ningun célculo alli.

Figura 23. Red de flujo hacia delante con una solo capa de neuronas.

O

Capa de entrada Capa de salida
de nodos fuente de neuronas

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 21.

El modelo neuronal monocapa mas reconocido, es la maquina de aprendizaje creada por
Rosenblatt, la cual la llamé perceptrén. El perceptron es la forma mas simple de una red
neuronal utilizada para la clasificacion de patrones que se dice son linealmente separables
(Hagan et. al, 2004) (es decir, patrones que se encuentran en lados opuestos de un hiperplano
(Fig. 24)). El perceptron se construye alrededor de una neurona no lineal, es decir, el modelo
de una neurona de McCulloch-Pitts, como se recordaréa dicho modelo neuronal consiste en
un combinador lineal seguido de un limitador (que realiza la funcion signo), como se
representa en la Fig. 25. El algoritmo utilizado para ajustar los parametros libres de esta red
neuronal aparecié por primera vez en un procedimiento de aprendizaje desarrollado por
Rosenblatt (1958, 1962) para su modelo de cerebro perceptronico. De hecho, Rosenblatt
demostro que si los patrones (vectores) utilizados para entrenar el perceptron se dibujan a
partir de dos clases linealmente separables, el algoritmo perceptron converge y posiciona la
superficie de decision en forma de un hiperplano entre las dos clases. La prueba de la
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convergencia del algoritmo se conoce como el teorema de convergencia del perceptron
(Haykin, S., 1999. pp 137-142). El perceptrén construido alrededor de una sola neurona se
limita a realizar una clasificacion de patrones con solo dos clases (hipétesis). Al expandir la
capa de salida (capa de calculo) del perceptrén para incluir mas de una neurona, podemos
formar una clasificacion correspondiente con mas de dos clases. Sin embargo, las clases
tienen que ser linealmente separables para que el perceptron funcione correctamente. El
punto importante aqui es que, en lo que se refiere a la teoria basica del perceptrén como
clasificador de patrones, solo se debe considerar el caso de una sola neurona. La extension
de la teoria al caso de mas de una neurona es trivial.

Figura 24. llustracion del hiperplano (en este ejemplo, la linea recta) como limite de decisién para un
problema de clasificacién de patrones en dos diferentes clases.
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Clase ¢,

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 137.
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2. Redes multicapa de flujo hacia delante.

La segunda clase de una red neuronal de flujo hacia delante se distingue por la presencia de
una o0 mas capas ocultas, cuyos nodos de calculo se denominan neuronas ocultas o unidades
ocultas. La funcién de las neuronas ocultas es intervenir entre la entrada externa y la salida
de la red en alguna manera 0til. Agregando uno o mas capas ocultas, la red esta habilitada
para extraer estadisticas de orden superior (Churchland, 1989). En un sentido bastante
amplio, la red adquiere una perspectiva global a pesar de su conectividad local debido al
conjunto adicional de conexiones sinapticas y la dimension adicional de las interacciones
neuronales (Churchland y Sejnowski, 1988). La capacidad de las neuronas ocultas para
extraer estadisticas de orden superior es particularmente valiosa cuando el tamafio de la capa
de entrada es grande (Haykin, S., 1999).

Los nodos fuente en la capa de entrada de la red suministran elementos respectivos del patron
de activacién (vector de entrada), que constituyen las sefiales de entrada aplicadas a las
neuronas (nodos de célculo) en la segunda capa (es decir, la primera capa oculta).

Las sefiales de salida de la segunda capa se utilizan como entradas a la tercera capa, y asi
sucesivamente para el resto de la red. Normalmente, las neuronas en cada capa de la red
tienen como entradas las sefiales de salida de la capa anterior solamente. El conjunto de
sefiales de salida de las neuronas en la capa de salida (final) de la red constituye la respuesta
global de la red al patrén de activacion suministrado por los nodos fuente en la capa de
entrada (primera). El grafico arquitecténico de la Fig. 26 ilustra el disefio de una red neuronal
de flujo hacia delante multicapa para el caso de una sola capa oculta. Para abreviar, la red en
la Fig. 26 se conoce como una red 10-4-2 porque tiene 10 nodos fuente, 4 neuronas ocultas
y 2 neuronas de salida. Como otro ejemplo, una red de flujo hacia delante con m nodos fuente,
h1 neuronas en la primera capa oculta, h> neuronas en la segunda capa oculta y g neuronas en
la capa de salida se conoce como una red m-hi-h2-q.

Se dice que la red neuronal en la Fig. 26 estd completamente conectada en el sentido de que
cada nodo en cada capa de la red estd conectado a cada otro nodo de la capa siguiente
adyacente. Sin embargo, si faltan algunos de los enlaces de comunicacion (conexiones
sinapticas) de la red, decimos que la red esta parcialmente conectada.

Este tipo de redes es el que se usara para la construccion de las secciones de propiedades, asi
que se retomaran en el siguiente capitulo de una manera mas extendida.
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Figura 26. Red de flujo hacia delante completamente conectada con una capa oculta y una capa de salida.

Capa de entrada Capa ocultade Capa de salida
de nodos fuente neuronas de neuronas

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 29.
3. Redes recurrentes.

Una red neuronal recurrente se distingue de una red neuronal de flujo hacia delante porque
tiene al menos un bucle de retroalimentacion. Por ejemplo, una red recurrente puede consistir
en una sola capa de neuronas con cada neurona alimentando su sefial de salida a las entradas
de todas las otras neuronas, como se ilustra en el grafico arquitecténico de la Fig. 27. En la
estructura representada en esta figura, no hay bucles de auto retroalimentacion en la red; el
término de auto alimentacion se refiere a una situacion en la que la salida de una neurona se
retroalimenta a su propia entrada.

La red recurrente ilustrada en la Fig. 27 tampoco tiene neuronas ocultas. En la Fig. 28 se
ilustra otra clase de redes recurrentes con neuronas ocultas. Las conexiones de
retroalimentacion que se muestran en la Fig. 28 se originan tanto en las neuronas ocultas
como en las neuronas de salida.

La presencia de bucles de retroalimentacion ya sea en la estructura recurrente de la Fig. 27 o
en la de la Fig. 28 tiene un profundo impacto en la capacidad de aprendizaje de la red y en
su rendimiento (Haykin, S., 1999). Ademas, los bucles de retroalimentacion implican el uso
de ramas particulares compuestas de elementos de retardo unitarios (denotados por Z1), que
dan como resultado un comportamiento dinamico no lineal, suponiendo que la red neuronal
contiene unidades no lineales.
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Figura 27. Red recurrente sin loops de retroalimentacion, ni con neuronas ocultas.
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Modificado de Haykin, S. (1999). dp. cit., p. 23.

Figura 28. Red recurrente con neuronas ocultas.

[~ Salidas

Operadores
de retraso
unitario

Entradas
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3.2.5.2 Tipos de red de acuerdo con el aprendizaje.

Aprendizaje Supervisado

Comencemos considerando el aprendizaje con un guia que también se conoce como
aprendizaje supervisado. La Fig. 29 muestra un diagrama de bloques que ilustra esta forma
de aprendizaje. En términos conceptuales, se puede pensar que el guia tiene conocimiento
del entorno, y que ese conocimiento esta representado por un conjunto de ejemplos de entrada
y salida. Sin embargo, el entorno es desconocido para la red neuronal de interés. Supdngase
ahora, que el guia y la red neuronal estan expuestos a un vector de entrenamiento (es decir,
un ejemplo) extraido del entorno. En virtud del conocimiento incorporado, el guia puede
proporcionar a la red neuronal una respuesta deseada para ese vector de entrenamiento. De
hecho, la respuesta deseada representa la accion éptima que debe realizar la red neuronal.
Los parametros de la red se ajustan bajo la influencia combinada del vector de entrenamiento
y la sefial de error. La sefial de error se define como la diferencia entre la respuesta deseada
y la respuesta real de la red Este ajuste se lleva a cabo de forma iterativa paso a paso con el
objetivo de finalmente hacer que la red neuronal emule al guia; se presume que la emulacién
es 6ptima en algin conjunto estadistico (Haykin, S., 1999). De esta forma, el conocimiento
del entorno disponible para el guia se transfiere a la red neuronal a través de la informacién
lo méas completa posible. Cuando se alcanza esta condicion, podemos prescindir del guia y
dejar que la red neuronal se ocupe completamente del entorno por si misma. Este el tipo de
aprendizaje empleado por las redes neuronales usadas en este trabajo.

Figura 29. Diagrama de bloque del aprendizaje supervisado.
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Modificado de Haykin, S. (1999). 6p. cit., p. .63

Aprendizaje no supervisado.

En el aprendizaje supervisado, el proceso de aprendizaje se lleva a cabo bajo la tutela de un
guia. Sin embargo, en el paradigma conocido como aprendizaje sin guia, como su nombre lo
indica, no hay un “maestro” que supervise el proceso de aprendizaje. Es decir, no hay
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ejemplos etiquetados de la funcién que la red deba aprender. Bajo este segundo paradigma,
se identifican dos subdivisiones:

1. Aprendizaje por refuerzo / Programacion neurodinadmica.

En el aprendizaje por refuerzo, el aprendizaje de un mapeo de entrada-salida se realiza a
través de una interaccion continua con el entorno para minimizar un indice de rendimiento
escalar. La Fig. 30 muestra el diagrama de bloques de una forma de un sistema de aprendizaje
de refuerzo construido alrededor de un critico que convierte una sefial de refuerzo primaria
recibida del ambiente en una sefial de refuerzo de mayor calidad llamada sefial de refuerzo
heuristico, ambas son entradas escalares (Barto et al., 1983).

Figura 30. Diagrama de bloque del aprendizaje reforzado.
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 63.
2. Aprendizaje no supervisado.

En el aprendizaje no supervisado o autoorganizado, no existe un profesor o critico externo
para supervisar el proceso de aprendizaje, como se indica en la Fig. 31. Mas bien, se prevén
medidas para una medida dependiente de la calidad de la representacion que la red debe
aprender, y los pardmetros libres de la red estan optimizados con respecto a esa medida. Una
vez que la red se ha sintonizado a las regularidades estadisticas de los datos de entrada,
desarrolla la capacidad de formar representaciones internas para las funciones de codificacion
de la entrada y, de ese modo, crear nuevas clases automaticamente (Becker, 1992).

Para realizar un aprendizaje sin supervision, podemos usar una regla de aprendizaje
competitivo. Por ejemplo, podemos usar una red neuronal que consta de dos capas: una capa
de entrada y una capa competitiva. La capa de entrada recibe los datos disponibles. La capa
competitiva consiste en neuronas que compiten entre si (de acuerdo con una regla de
aprendizaje) por la "oportunidad™ de responder a las caracteristicas contenidas en los datos
de entrada. En su forma mas simple, la red opera de acuerdo con una estrategia de "el ganador
se lo lleva todo™.
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Figura 31. Diagrama de blogue del aprendizaje no supervisado.
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 65.

3.2.6 Beneficios de las redes neuronales.

La aparente superioridad del uso de las redes neuronales sobre otras métodos de solucion de
problemas no lineales, se atribuyen a dos caracteristicas que presentan éstas:

1- Su estructura paralelamente distribuida.
2- Su habilidad de aprender y por ende de generalizar.

Su habilidad de generalizacion se refiere a la capacidad que tienen éstas de deducir, es decir,
de producir soluciones, salidas, razonables para entradas, problemas, no encontrados durante
el entrenamiento (aprendizaje). Estas dos capacidades de procesamiento de informacion,
hacen posible para las redes neuronales resolver problemas complejos a gran escala, que
hace pocos afios eran imposible pensar su tratamiento. No obstante, es importante mencionar
que las redes neuronales no pueden propocionar una solucién trabajando individualmente,
sino que se requiere que estas esten integradas en un enfoque sistematico ingenieril. Es decir,
un problema complejo es resuelto, descomponiéndolo en un nimero de tareas relativamente
simple, de las cuales un set de éstas son asignadas a redes neuronales, de acuerdo a sus
inherentes capacidades. Lo anterior, deja entrever que todavia falta mucho para poder
construir una herramienta tan eficiente como el cerebro humano.

El uso de redes neuronales ofrecen las siguientes propiedades y capacidades Utiles (Haykin,
S., 1999):

+ No linealidad: Una neurona artificial puede ser lineal o no lineal. Una red neuronal,
constituida por una interconeccion de neuronas no lineales, es por si misma no lineal.
La no linealidad es un propiedad muy importante, sobre todo si el mecanismo fisico
responsable para la generacion de la sefial de entrada (por ejemplo la sefial de la voz)
es inherentemente no lineal.

+ Mapeado de entradas-salidas. Como se mencion6 anteriomente, la red neuronal
aprende através de un proceso de entrenamiento, el cual consiste en proporcionarle
varios ejemplos, el cual cada uno consiste en una Unica sefial de entrada y su
correspondiente sefial de respuesta deseada, e ir modificando los pesos sinapticos para
minimizar la diferencia entre la respuesta deseada y la respuesta producida por la red.
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Este entrenamiento se repite para muchos ejemplos hasta que la red alcance un estado
estable donde no haya cambios significativos en los pesos. Los ejemplos de
entrenamiento aplicados anteriormente se pueden volver aplicar pero en diferente
orden durante la sesion de entrenamiento. Es asi como la red aprende a partir de los
ejemplos, mediante la construccion de un mapa de entradas-salidas del problema.
Dicho enfoque trae a la mente el estudio de la inferencia no estadistica, la cual es
una rama de la estadistica que trata de la estimacion de modelos libres; el término no
paramétrico se emplea para realsar el hecho de que no se requieren asunciones
previas a un modelo estadistico para los datos de entrada (Haykin, S., 1999).

Adaptabilidad. Las redes neuronales tiene la capacidad de adaptar sus pesos
sinapticos a los cambios de su entorno. En particular, una red neuronal entrenada para
operar en un ambiente especifico puede ser facilmente reentrenada para tratar con
cambios menores en las condiones de operacion del entorno. Ademas, cuando se
opera en un entorno no estacionario ( es decir, uno donde estadisticamente existen
cambios con respecto el tiempo), una red neuronal puede ser disefiada para que
cambie sus pesos sinapticos en tiempo real. La arquitectura natural de una red
neuronal para la clasificacion de patrones , procesamiento de sefiales, y aplicaciones
de control, se acopla con la capacidad adaptativa de la red, haciéndola una
herramienta muy Util para este tipo de tareas. Como regla general, se puede decir que
entre mas adaptativo se haga al sistema, asegurando que el sistema permanezca
estable, méas robusto probablemente su funcionamiento sera, cuando el sistema sea
requerido bajo condiciones no estacionarias. Es importante decir, que la adaptabilidad
no asegura la robustez del sistema, de hecho, generalmente estos dos aspectos son
inversos.

Tolerancia a fallas. Una red neuronal tiene el potencial de ser inherentemente
tolerante a fallas, dado que su rendimiento decrece de manera gradual bajo
condiciones de operacion adversas. Esto gracias a que la informacién se encuentra
almacenada de manera distribuida en la red. Para asegurar que la red neuronal en
verdad sea tolerante a fallas, podria ser necesario tomar medidas correctivas durante
el disefio del algortimo usado para el entrenamiento de la red (Kerlirzin y
Vallet,1993).

Uniformidad de analisis y disefio. La redes neuronales son conocidas de manera
universal como procesadores de informacién. En ese aspecto se puede decir que la
misma anotacion es usada en todos los dominios donde se aplican las redes
neuronales. Esta caracteristica se manifiesta por si misma, en diferentes formas:

v" Las neuronas en una u otra forma, representan el ingrediente comin en
todas las redes neuronales.
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v’ Este hecho comun hace posible que se puedan compartir las teorias y los
algoritmos de aprendizaje en las diferentes aplicaciones donde se usan
las redes neuronales.

3.2.7 Algoritmos de aprendizaje.

La propiedad que es de primordial importancia para una red neuronal es la capacidad de la
red para aprender de su entorno, y la de mejorar su rendimiento a través del aprendizaje. La
mejora en el rendimiento se lleva a cabo a lo largo del tiempo de acuerdo con alguna medida
prescrita. Una red neuronal aprende sobre su entorno a través de un proceso interactivo de
ajustes aplicados a sus pesos sinapticos y niveles de sesgo (Haykin, S., 1999). Idealmente,
la red se vuelve més conocedora de su entorno después de cada iteracion del proceso de
aprendizaje.

Hay demasiadas actividades asociadas con el concepto de "aprendizaje” para justificar su
definicion de manera precisa. Ademas, el proceso de aprendizaje es una cuestion de punto de
vista, lo que hace que sea aun mas dificil ponerse de acuerdo sobre una definicion precisa del
término. Por ejemplo, el concepto de aprendizaje desde el punto de vista de un psicélogo es
bastante diferente al proceso de aprendizaje en el sentido del aula. Reconociendo que el
interés particular del presente documento estd en las redes neuronales, utilizamos una
definicion de aprendizaje adaptada de Mendel y McClaren (1970).

Se define el aprendizaje en el contexto de las redes neuronales como:

“El aprendizaje es un proceso mediante el cual los pardmetros libres de una red neuronal
se adaptan a través de un proceso de estimulacion por el entorno en el que esta inserta la
red. El tipo de aprendizaje esta determinado por la manera en que se producen los cambios
de los parametros”’.

Esta definicion del proceso de aprendizaje implica la siguiente secuencia de eventos:

1. La red neuronal es estimulada por un entorno.

2. La red neuronal sufre cambios en sus pardmetros libres como resultado de esta
estimulacion.

3. La red neuronal responde de una nueva manera al entorno debido a los cambios que se han
producido en su estructura interna.

Un conjunto prescrito de reglas bien definidas para la solucion de un problema de
aprendizaje se denomina algoritmo de aprendizajel. Como es de esperar, no existe un
algoritmo de aprendizaje Unico para el disefio de redes neuronales. Mas bien, se tiene un "kit
de herramientas” representado por una variedad diversa de algoritmos de aprendizaje, cada
uno de los cuales ofrece ventajas propias. Basicamente, los algoritmos de aprendizaje difieren

! Haykin, S.,1999.pp 51-61
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entre si en la forma en que se formula el ajuste al peso sinaptico de una neurona, lo cual
dependera del método de optimizacion (algunos de estos serdn abordados més delante de
manera breve) a usar para minimizar la funcion de costo (error medio de la red,&,;.or,).Otro
factor a considerar es la forma en que una red neuronal (méaquina de aprendizaje) compuesta
por un conjunto de neuronas interconectadas, se relaciona con su entorno. En este Gltimo
contexto, se habla de un paradigma de aprendizaje que se refiere a un modelo del entorno en
el que la red neuronal opera.

Por mencionar solo algunos algoritmos de aprendizajes, esta el algoritmo de Hebb, el cual es
las mas famosa y antigua de todas las reglas de aprendizaje, puesto que constituye la primera
regla para el aprendizaje auto- organizado. La manera en la que se ajustan los pesos aqui es
emulando el aprendizaje asociativo en el cerebro humano, es decir, considera ambos lados
de la sinapsis. O bien el aprendizaje competitivo, el cual como su nombre hace alusion, las
neuronas de salida de una red neuronal compiten entre si para activarse mientras que en una
red neuronal basada en el aprendizaje de Hebbian, varias neuronas de salida pueden estar
activas simultdneamente, en el aprendizaje competitivo, solo una neurona de salida esta
activa en un momento dado. Esta caracteristica hace que el aprendizaje competitivo sea muy
adecuado para descubrir caracteristicas estadisticamente destacadas que pueden usarse para
clasificar un conjunto de patrones de entradas. Este tipo de aprendizaje es muy usado en la
clasificacion de patrones en redes no supervisadas, un ejemplo Util de éste, podria ser la
clasificacion de facies en un yacimiento.

No obstante, dado el tipo de red que se utilizara para lograr los objetivos de este trabajo, redes
supervisadas multicapa de flujo hacia delante, se empleara el algoritmo de aprendizaje por
correccion de error. A continuacion, se detalla éste.

Para ilustrar esta regla de aprendizaje, considérese el caso simple de una neurona k que
constituye el Unico nodo de calculo en la capa de salida de una red neuronal de flujo hacia
delante como se representa en la Fig. 32a. La neurona k est& alimentada por un vector de
sefial x (n) producido por una 0 mas capas de neuronas ocultas, que a su vez son alimentadas
por un vector de entrada (estimulo) aplicado a los nodos fuente (es decir, capa de entrada) de
la red neuronal. El argumento n denota un tiempo discreto, 0 mas precisamente, el paso de
tiempo de un proceso iterativo involucrado en el ajuste de los pesos sinapticos de la neurona
k. La sefial de salida de la neurona k se denota por yx(n). Esta sefial de salida, que representa
la Unica salida de la red neuronal, se compara con una respuesta deseada o salida objetivo,
denotada por dk(n). En consecuencia, se produce una sefial de error, indicada por ek (n). Por
definicion, asi tenemos;

ex(n) = d;(n) — yr(n)... 3.15
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Figura 32. llustracion del aprendizaje por correccion de error.

Una o mas i
Vector de capas de x(n) Salida
Entrada EEEEE) R0 mmmn)( neurona

ocultas K

Red multicapa de flujo hacia delante.
(a) Diagrama de bloque de una red neuronal, resaltando la Gnica neurona de la capa de salida.

x(n) A

(b) Grafico de flujo de sefial de una neurona de salida.

Modificado de Haykin, S. (1999). dp. cit., p. 52.

La sefial de error ex(n) activa un mecanismo de control, cuyo objetivo es aplicar una secuencia
de ajustes correctivos a los pesos sinapticos de la neurona k. Los ajustes correctivos estan
disefiados para hacer que la sefial de salida yk (n) se acerque a la respuesta deseada dk(n) en
una forma progresiva, paso a paso. Este objetivo es alcanzado a través de la minimizacion de
una funcion de costo o indice de rendimiento, &(n), definida en términos de ex(n) como:

1 2
E(n) = E ek(n) ..3.16

Esto es, £(n) es el valor instantaneo de la energia de error. Los ajustes paso a paso de los
pesos sinapticos de la neurona k contintan hasta que el sistema alcanza un estado estable (es
decir, los pesos sinapticos estan esencialmente estabilizados). En ese punto, el proceso de
aprendizaje finaliza.

El proceso de aprendizaje descrito previamente obviamente se denomina aprendizaje por
correccion de error. En particular, la minimizacién de la funcion de costo &(n), en la
siguiente seccion se describiran varias técnicas de optimizacion, conduce a un dominio de
aprendizaje comdnmente denominado regla delta o regla Widrow-Hoff nombrado en honor
de sus creadores (Widrow y Hoff. 1960). Sea que wk; denote el valor del peso sindptico w;
de la neurona k excitado por el elemento x; (n) del vector sefial x (n) en el paso de tiempo n.
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De acuerdo con la regla delta, el ajuste Aw,;(n) aplicado al peso sinaptico wy;j en el paso de
tiempo n esta definido por:

Awyj(n) = ne(n)x;(n) .....3.17

donde n es una constante positiva que determina la rapidez de aprendizaje a medida que
avanzamos de un paso en el proceso de aprendizaje a otro. Por lo tanto, es natural que nos
refiramos a n como el parametro de rapidez de aprendizaje. En otras palabras, la regla delta
puede establecerse como:

El ajuste hecho a los pesos sindpticos de una neurona es proporcional al producto de la
sefial de error por la sefial de entrada de la sinapsis en cuestion.

Tenga en cuenta que la regla delta, como se indica aqui, supone que la sefial de error se puede
medir directamente. Para que esta medicidn sea factible, claramente se necesita un suministro
de la respuesta deseada de alguna fuente externa, que sea directamente accesible para la
neurona k. En otras palabras, la neurona k es visible para el mundo exterior, como se muestra
en la Fig. 32a, es por ello por lo que esta regla delta es la que se aplica en el perceptron. De
esta figura también se observa que el aprendizaje de correccion de errores es de hecho de
naturaleza local. Esto simplemente dice que los ajustes sinapticos hechos por la regla delta
se localizan alrededor de la neurona k.

Habiendo calculado el ajuste sinaptico, Awy;(n), el valor actualizado del peso sinaptico wi;
estd determinado por:

wii(n+ 1) = wy;(n) + Awy;(n) ...3.18

En efecto, wyj (n) y wyj (n+1) pueden ser vistos como el valor pasado y actual del peso
sindptico, wy; (n), respectivamente. En términos computacionales, se puede escribir esto de
la siguiente manera también,

wii(n) = z7[wy;(n+ 1)]..3.19

donde z " es el operador de retardo unitario. Es decir, z * representa un elemento de
almacenamiento.

La Fig. 32b muestra una representacion grafica del proceso de aprendizaje por correccion de
error, centrandose en la actividad que rodea a la neurona k. La sefial de entrada x; y el campo
local inducido v, de la neurona k son conocidas como sefiales presinaptica y postsinaptica
de la sinapsis j-ésima de la neurona k, respectivamente. De la Fig. 32b vemos que el
aprendizaje por correccion de error es un ejemplo de un sistema de retroalimentacién de bucle
cerrado. De la teoria de control se sabe que la estabilidad de tal sistema esta determinada por
aquellos parametros que constituyen los bucles de retroalimentacion del sistema. En nuestro
caso, se tiene un solo bucle de retroalimentacion, y uno de esos parametros de particular
interés es el pardmetro de rapidez de aprendizaje n. Por lo tanto, es importante que n se
seleccione cuidadosamente para garantizar que se logre la estabilidad o la convergencia del

56



proceso de aprendizaje iterativo. La eleccion de n también tiene una profunda influencia en
la precision y otros aspectos del proceso de aprendizaje. En resumen, el pardmetro de
velocidad de aprendizaje n desempefia un papel clave en la determinacion del rendimiento
del aprendizaje por correccion de error en la préactica.

La manera en que se usa la sefial de error e (i) para controlar los ajustes a los pesos sinapticos
de la neurona se determina por la funcion de costo utilizada. Este problema esta
estrechamente relacionado con el de la optimizacién. Por lo tanto, se presenta una revision
breve de los métodos de optimizacion sin restricciones en el apéndice A.

3.2.7 Tareas de aprendizaje.

En secciones anteriores de este capitulo, se han discutido diferentes algoritmos de aprendizaje
y paradigmas de aprendizaje. En esta seccion, se describen algunas tareas bésicas de
aprendizaje que pueden ser llevadas a cabo por las redes neuronales. La elecciéon de un
algoritmo de aprendizaje particular esta influenciada por la tarea de aprendizaje que una red
neuronal debe realizar. En este contexto, se ha identificado tres tareas de aprendizaje que se
aplican al uso de redes neuronales de una forma u otra y que tienen varias aplicaciones en el
campo de las geociencias; Asociacion y reconocimiento de patrones y aproximacion de
funciones.

Asociacion de Patrones.

Una memoria asociativa es una memoria distribuida parecida a un cerebro que aprende por
asociacion. Se sabe que la asociacion es una caracteristica prominente de la memoria humana
desde Aristételes, y todos los modelos de cognicidn usan la asociacion de una forma u otra
como la operacion béasica (Anderson, 1995).

La asociacion toma una de dos formas: autoasociacion o heteroasociacion (Anderson,
1995). En la autoasociacion se requiere una red neuronal para almacenar un conjunto de
patrones (vectores) presentandolos repetidamente en la red. Subsecuentemente, se presenta a
la red una descripcién parcial o una version distorsionada (ruidosa) de un patron original
almacenado en ella, y la tarea es recuperar ese patron en particular. La heteroasociacion
difiere de la autoasociacidn en que un conjunto arbitrario de patrones de entrada se combina
con otro conjunto arbitrario de patrones de salida. La autoasociacién implica el uso de
aprendizaje no supervisado, mientras que el tipo de aprendizaje involucrado en la
heteroasociacion es supervisado.

El nimero g de patrones almacenados en una memoria asociativa proporciona una medida
directa de la capacidad de almacenamiento de la red. Al disefiar una memoria asociativa, el
desafio es hacer que la capacidad de almacenamiento g (expresada como un porcentaje del
namero total N de neuronas utilizadas para construir la red) sea lo mas grande posible e
insistir en que una gran fraccion de los patrones memorizados se recupere correctamente.
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Reconocimiento de patrones.

Los humanos somos buenos en el reconocimiento de patrones. Recibimos datos del mundo
que nos rodea a través de nuestros sentidos y somos capaces de reconocer la fuente de los
datos. A menudo podemos hacerlo casi de inmediato y practicamente sin ningun esfuerzo.
Por ejemplo, podemos reconocer el rostro familiar de una persona a pesar de que esa persona
ha envejecido desde nuestro ultimo encuentro, identificar a una persona conocida por su voz
en el teléfono a pesar de una mala conexién, y distinguir un huevo hervido que es bueno de
uno malo oliéndolo. Los humanos realizamos reconocimiento de patrones a través de un
proceso de aprendizaje; lo mismo ocurre con las redes neuronales.

El reconocimiento de patrones se define formalmente como el proceso mediante el cual un
patron / sefial recibida se asigna a una de un nimero prescrito de clases (categorias) (Haykin,
S., 1999). Una red neuronal realiza el reconocimiento de patrones, experimentando primero
una sesion de entrenamiento, durante la cual a la red se le presenta repetidamente un conjunto
de patrones de entrada junto con la categoria a la que pertenece cada patrén particular. Méas
tarde, se presenta un nuevo patron a la red que no se ha visto antes, pero que pertenece a la
misma poblacion de patrones utilizados para entrenar a la red. La red puede identificar la
clase de ese patron particular debido a la informacion que ha extraido de los datos de
entrenamiento. El reconocimiento de patrones realizado por una red neuronal es de naturaleza
estadistica, con los patrones representados por puntos en un espacio de decision
multidimensional (Haykin, S., 1999). El espacio de decision se divide en regiones, cada una
de las cuales esta asociada a una clase. Los limites de decision estan determinados por el
proceso de entrenamiento. La construccion de estos limites se hace estadisticamente por la
variabilidad inherente que existe dentro y entre las clases.

Aproximacion de la funcion.

La tercera tarea de aprendizaje, la cual es en la que mas se esta interesado por el objetivo del
trabajo de investigacion, es la aproximacién a una funcién. Considere un mapeo de entrada-
salida no lineal descrito por la relacion funcional,

d=f(x)..3.20

donde el vector x es la entrada y el vector d es la salida. Se supone que la funcién de valor
vectorial f (-) es desconocida. Para compensar la falta de conocimiento sobre la funcién f (+).
se nos proporciona el conjunto de ejemplos etiquetados:

F= {(xi' dl)

N
;g 321

El requisito es disefiar una red neuronal que se aproxime a la funcién desconocida f (-) de
modo que la funcion F () que describe el mapeo de entrada-salida realmente realizada por la
red sea lo suficientemente cercana a f (-) en un sentido euclidiano sobre todas las
entradas (Haykin, S., 1999)., como se muestra por:

| F(x) — f(x)| <€ paratodox..3.22
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donde & es un pequeiio numero positivo. Siempre que el tamafio N del conjunto de
entrenamiento sea lo suficientemente grande y la red esté equipada con un nimero adecuado
de parametros libres, entonces el error de aproximacion € puede hacerse lo suficientemente
pequefio para la tarea.

El problema de aproximacion descrito aqui es un candidato perfecto para el aprendizaje
supervisado con Xi jugando el papel de vector de entrada y ditomando el rol de la respuesta
deseada.

La capacidad de una red neuronal para aproximarse a un mapeo de entrada-salida
desconocido puede explotarse de dos maneras importantes (Haykin, S., 1999):

« Identificacion del sistema. Dado que la Ec. 3.20 describe la relacion entrada-salida de un
sistema desconocido de multiples entradas y salidas sin memoria; por un sistema "sin
memoria™ nos referimos a un sistema que es invariante en el tiempo. Entonces se puede usar
el conjunto de ejemplos etiquetados en la Ec. 3.21 para entrenar una red neuronal como
modelo del sistema. Asumase que Yyi denota la salida de la red neuronal producida en
respuesta a un vector de entrada xi. La diferencia entre di (asociada con xi) y la salida de la
red yi proporciona el vector de sefial de error ei, como se representa en la Fig. 33. Esta sefial
de error a su vez se usa para ajustar los parametros libres de la red para minimizar la
diferencia al cuadrado entre las salidas del sistema desconocido y la red neural en un sentido
estadistico, y se calcula sobre el conjunto completo de entrenamiento (Haykin, S., 1999).

Figura 33. Diagrama de blogue de un sistema de identificacién.
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 69.

Sistema inverso. Supongase que luego se proporciona un sistema conocido de entradas-
salidas multiples sin memoria cuya relacion entrada-salida esta descrita por la Ec. 3.23. El
requisito en este caso es construir un sistema inverso que produzca el vector x en respuesta
al vector d. El sistema inverso puede asi describirse por:

x = f1(d)..3.23
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donde la funcidn de valor vectorial f~1(-) denota el inverso de f (). Nétese que, sin embargo,
f~() no es el reciproco de f (-); mas bien, el uso de superindice - 1 es simplemente una
etiqueta para indicar un inverso. En muchas situaciones que son encontradas en la préctica,
la funcion de valor vectorial f () es demasiado compleja e inhibe una formulacién directa de
la funcion inversa f ~1(-). Dado el conjunto de ejemplos etiquetados en la Ec. 3.23, se puede
construir una red neuronal de aproximacion para f~1(-) utilizando el esquema que se
muestra en la Fig. 34. En la situacion descrita aqui, los roles de xi y di se intercambian: el
vector di se usa como la entrada y Xi es tratado como la respuesta deseada. Considere que el
vector de sefial de error ei denote la diferencia entre Xi y la salida real yi de la red neuronal
producida en respuesta a di. Al igual que con el problema de identificacion del sistema, este
vector de sefial de error se usa para ajustar los parametros libres de la red neuronal para
minimizar la diferencia al cuadrado entre las salidas del sistema inverso desconocido y la red
neuronal en un sentido estadistico, y se calcula sobre el conjunto de entrenamiento.

Figura 34. Diagrama de bloque de un sistema inverso de modelado.
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 70.
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CAPITULO IV

REDES NEURONALES MULTICAPA.

4.1 Generalidades.

En este capitulo se hablaré de las redes neuronales multicapa de flujo hacia delante, una clase
importante de redes neuronales, las cuales serdn usadas en este trabajo para la geopoblado de
parametros petrofisicos, especificamente Vcl, phie, Rho y Vp. Tipicamente, la red consta de
un conjunto de unidades sensoriales (nodos fuente) que constituyen la capa de entrada, una
0 mas capas ocultas de nodos de célculo y una capa de nodos de salida. La sefial de entrada
se propaga a traves de la red en una direccion hacia adelante, capa por capa. Estas redes
neuronales se conocen comunmente como perceptrones multicapa, por su acronimo en
inglés, MLP, (Multilayer Perceptron), que representan una generalizacion del perceptrén de
una sola capa.

Los perceptrones multicapa se han aplicado con éxito para resolver algunos problemas
complicados, entrenandolos de forma supervisada con un algoritmo muy popular conocido
como algoritmo de retropropagacion de error. Este algoritmo se basa en la regla de
aprendizaje por correccion de error; éste es un caso particular del método de optimizacion
descenso de gradiente en el espacio de pesos para una red de flujo hacia delante de maltiples
capas. La idea basica es calcular eficientemente las derivadas parciales de una funcién
aproximada F(w, x) realizada por la red con respecto a todos los elementos del vector de
pesos ajustables w para un valor dado del vector de entrada x. Esta funcion (w, x), se puede
visualizar como una superficie de error-rendimiento multidimensional o simplemente una
superficie de error, con los parametros libres como coordenadas (Haykin, S., 1999). La
superficie de error verdadero se promedia sobre todos los posibles ejemplos de entrada.
Cualquier operacién dada del sistema bajo la supervisidn del guia se representa como un
punto en la superficie del error. Para que el sistema mejore el rendimiento a lo largo del
tiempo vy, por lo tanto, aprenda del supervisor, el punto de operacion debe descender
sucesivamente hacia un punto minimo de la superficie de error; el punto minimo puede ser
un minimo local o un minimo global (Hagan et al., 2004). Un sistema de aprendizaje
supervisado puede hacer esto con la informacion atil que tiene sobre el gradiente de la
superficie de error correspondiente al comportamiento actual del sistema. El gradiente de una
superficie de error en cualquier punto es un vector que apunta en la direccién del descenso
mas inclinado. De hecho, en el caso del aprendizaje supervisado a partir de ejemplos, el
sistema puede usar una estimacion instantanea del vector gradiente, con los indices de
ejemplo que se presume son los de tiempo. El uso de tal estimacion da como resultado un
movimiento del punto de operacion en la superficie de error que tipicamente tiene la forma
de una "caminata aleatoria".
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El aprendizaje por retropropagacion de error consta de dos flujos o etapas a través de las
diferentes capas de la red (Haykin, S., 1999): un flujo hacia adelante y un flujo hacia atras.
En el flujo hacia adelante, se aplica un patrén de actividad (vector de entrada) a los nodos
sensoriales de la red, y su efecto se propaga a través de la red capa por capa. Finalmente, se
produce un conjunto de resultados que viene siendo la respuesta real de la red. Durante el
flujo hacia adelante, los pesos sinépticos de la red son fijos todos. Durante el flujo hacia atras,
por otro lado, los pesos sinapticos se ajustan de acuerdo con una regla de correccién de
errores. Especificamente, la respuesta real de la red se resta de una respuesta deseada
(objetivo) para producir una sefial de error. Esta sefial de error luego se propaga hacia atras a
través de la red, en contra de la direccion de las conexiones sinapticas, de ahi el nombre
"retropropagacion de error . Los pesos sindpticos se ajustan para hacer que la respuesta
real de la red se acerque mas a la respuesta deseada en un sentido estadistico. El algoritmo
de retropropagacion de error también se menciona en la literatura como algoritmo de
propagacion inversa. A partir de ahora se referird a él como algoritmo de retropropagacion.
El proceso de aprendizaje realizado con el algoritmo se llama aprendizaje de
retropropagacion.

Un perceptron multicapa tiene tres caracteristicas distintivas (Haykin, S., 1999):

1-. El modelo de cada neurona en la red incluye una funcidn de activacion no lineal. El punto
importante que destacar aqui es que la no linealidad es suave (es decir, diferenciable en todas
partes), a diferencia de la limitacion estricta utilizada en el perceptron de Rosenblatt. Una
forma de no linealidad comdnmente utilizada que satisface este requisito es una no linealidad
sigmoidal definida por la funcién logistica:

1
1+ exp(-v))

Yj

donde v; es el campo local inducido (es decir, la suma ponderada de todas las entradas
sinapticas mas el sesgo) de la neurona j, y y;j es la salida de la neurona. La presencia de no
linealidades es importante porque, de lo contrario, la relacién entrada-salida de la red podria
reducirse a la de un perceptrén de una sola capa. Ademas, el uso de la funcion logistica tiene
una motivacion bioldgica, ya que intenta dar cuenta de la fase refractaria de las neuronas
reales (Haykin, S., 1999).

2. Lared contiene una o mas capas de neuronas ocultas que no son parte de la entrada o salida
de la red. Estas neuronas ocultas permiten que la red aprenda tareas complejas extrayendo
progresivamente caracteristicas mas significativas de los patrones de entrada (vectores).

3. La red exhibe un alto grado de conectividad, determinada por las sinapsis de la red. Un
cambio en la conectividad de la red requiere un cambio en la poblacion de conexiones
sinapticas 0 sus pesos.

Es a través de la combinacion de estas caracteristicas junto con la capacidad de aprendizaje
a través de la experiencia (por un proceso de entrenamiento) que el perceptron multicapa
deriva su poder de calculo. Estas mismas caracteristicas, sin embargo, también son
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responsables de las deficiencias del estado actual de conocimiento sobre el comportamiento
de la red. En primer lugar, la presencia de una forma distribuida de no linealidad y la alta
conectividad de la red dificultan el andlisis tedrico de un perceptron multicapa. En segundo
lugar, el uso de neuronas ocultas hace que el proceso de aprendizaje sea méas dificil de
visualizar. En un sentido implicito, el proceso de aprendizaje debe decidir qué caracteristicas
del patrén de entrada deberian representarse mediante las neuronas ocultas. Por lo tanto, el
proceso de aprendizaje se hace més dificil porque la busqueda debe realizarse en un espacio
mucho mas grande de funciones posibles, y debe hacerse una eleccidn entre representaciones
alternativas del patron de entrada (Hinton, 1989).

La Fig. 35 muestra la representacion arquitectonica de un perceptron multicapa con dos capas
ocultas y una capa de salida, cabe mencionar que esta estructura es la mayormente usada.
Para establecer el escenario para una descripcion del perceptron multicapa en su forma
general, la red que se muestra aqui estd completamente conectada. Esto significa que una
neurona en cualquier capa de la red esta conectada a todos los nodos / neuronas de la capa
anterior. El flujo de sefial a través de la red progresa en direccion hacia adelante, de izquierda
a derecha y capa por capa.

Figura 35. Representacién arquitectdnica de una red neuronal multicapa, con dos capas ocultas.

SENAL DE
SALIDA
(RESPUESTA)

SENAL DE |
ENTRADA
(ESTIMULO)

PRIMERA CAPA EGUNDA
CAPA DE ENTRADA e OCULTA | | CAPA DE SALIDA

Modificado de Haykin, S. (1999). 6p. cit., p. 181.

La Fig. 36 representa una parte del perceptrén multicapa. En esta red se identifican dos tipos
de sefiales (Parker, 1987):

1. Sefales de funcion. Una sefial de funcidon es una sefial de entrada (estimulo) que entra
en el extremo de entrada de la red, se propaga hacia adelante (neurona por neurona)
a través de la red y emerge en el extremo de salida de la red como una sefial de salida
Generalmente, tal sefial es referida como una "sefial de funcion” por dos razones
(Parker, 1987). En primer lugar, se presume que realiza una funcién Gtil en la salida
de la red. En segundo lugar, en cada neurona de la red a través de la cual pasa una
sefial de funcion, la sefial es calculada como una funcién de las entradas y los pesos
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asociados aplicados a esa neurona. La sefial de funcion también se conoce como la
sefial de entrada.

2. Seiiales de error. Una sefial de error se origina en una neurona de salida de lared y
se propaga hacia atrés (capa por capa) a través de la red. Nos referimos a ella como
una "sefial de error" porque su célculo por cada neurona de la red implica una funcion
dependiente del error de una forma u otra.

Figura 36. llustracion de las direcciones de dos flujos de sefiales basicas en un perceptrén multicapa:
propagacidén hacia delante de las sefiales funcion y retropropagacion de la sefial error.

enales de
—>
—
- Sefiales de Error

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p. 181.

Las neuronas de salida (nodos de célculo) constituyen las capas de salida de la red. Las
neuronas restantes (nodos de célculo) constituyen las capas ocultas de la red. Por lo tanto, las
unidades ocultas no son parte de la salida o entrada de la red, es por ello su designacion como
"ocultas”. La primera capa oculta se alimenta desde la capa de entrada formada por las
unidades sensoriales (nodos fuente); las salidas resultantes de la primera capa oculta se
aplican a su vez a la siguiente capa oculta; y asi sucesivamente para el resto de la red.

Cada neurona oculta o de salida de un perceptron multicapa esta disefiada para realizar dos
calculos (Haykin, S., 1999):

1. El célculo de la sefial de funcion que aparece en la salida de una neurona, que se
expresa como una funcion no lineal continua de la sefial de entraday los pesos sinapticos
asociados con esa neurona.

2. El célculo de una estimacion del vector gradiente (es decir, los gradientes de la
superficie de error con respecto a los pesos conectados a las entradas de una neurona),
gue se necesita para la etapa hacia atras a través de la red.

4.2 Algoritmo de retropropagacion.

A continuacion, se presenta la derivacion del algoritmo de retropropagacion, el cual es el
algoritmo base de aprendizaje en las redes usadas en el presente trabajo.

Cabe mencionar que esta fuera de alcance del presente trabajo los métodos de optimizacién
gue son como operan los diferentes algoritmos de aprendizaje por correccion de error, por lo

64



que no se programd ni el algoritmo de retropropagacion ni alguno otro algoritmo usado para
el entrenamiento de las redes, sino que se uso el Toolbox de Redes Neuronales de Matlab
para dicho proposito. No obstante, se incluye en este capitulo no solo la derivacién del
algoritmo de retropropagacion, sino también heuristicas para un mejor disefio de una red
neuronal, lo cual sin duda alguna contribuira no s6lo a una mejor comprensién del tema por
parte del lector, sino también sera de gran utilidad para todos aquellos interesados en el
desarrollo de algoritmos que mejoren el desempefio del funcionamiento de las redes
neuronales.

La derivacion del algoritmo de propagacion inversa es bastante complicada. Para aliviar la
carga matematica implicada en esta derivacion, primero se presenta un resumen de las
notaciones utilizadas en su derivacion.

e Los indices i, j y k se refieren a diferentes neuronas en la red; con sefiales que se
propagan a través de la red de izquierda a derecha, la neurona j se encuentra en una
capa a la derecha de la neurona i, y la neurona k se encuentra en una capa a la derecha
de la neurona j cuando la neurona j es una unidad oculta.

e En laiteracion (paso de tiempo) n, el n-ésimo patron de entrenamiento (ejemplo) se
presenta a la red. El simbolo &(n) se refiere a la suma instantanea de cuadrados de
error o energia de error en la iteracion n. El promedio de &(n) sobre todos los valores
de n (es decir, todo el conjunto de entrenamiento) produce la energia de error
promedio $prom-

e El simbolo ej(n) se refiere a la sefial de error en la salida de la neurona j para la
iteracion n.

e EIl simbolo dj(n) se refiere a la respuesta deseada para la neurona j y se usa para
calcular ej(n).

e Elsimbolo yj(n) se refiere a la sefial de funcidn que aparece en la salida de la neurona
j en la iteracion n.

e El simbolo wji(n) denota el peso sinaptico que conecta la salida de la neurona i con
la entrada de la neurona j en la iteracion n. La correccion aplicada a este peso en la
iteracion n se denota por Aw;i(n).

e Elcampo local inducido (es decir, la suma ponderada de todas las entradas sinapticas
mas el sesgo) de la neurona j en la iteracion n se denota por v;j(n); constituye la
sefial aplicada a la funcion de activacion asociada a la neurona j.

e La funcidn de activacion que describe la relacion funcional entrada-salida de la no
linealidad asociada con la neurona j se denota por ¢;(-).

e Elsesgo aplicado a la neurona j se denota por bj; su efecto esta representado por una
sinapsis de peso wijo = bi conectada a una entrada fija igual a +1.

e Eli-ésimo elemento del vector de entrada (patron) se denota por xi(n).

e El elemento k-ésimo del vector de salida general (patrén) se denota por Ok(n).

e El parametro de rapidez de aprendizaje se denota por n.

e El simbolo my, denota el tamafio (es decir, el nimero de nodos) en la capa | del
perceptron multicapa; 1I=0, 1, .. ., L, donde L es la "profundidad” de la red. Entonces

65



mo denota el tamarfio de la capa de entrada, m: denota el tamafio de la primera capa
oculta, y m, denota el tamafio de la capa de salida. La notacion m.= M también es
usada.

La sefial de error en la salida de la neurona j en la iteracion n (es decir, la presentacion del
enésimo ejemplo de entrenamiento) esta definida por:

ej(n) = dj(n) —y;(n) laneuronajesunanodo desalida..(4.1)

.. . , , . 1
Definiendo el valor instantdneo de la energia de error para la neurona j como Eeiz(n)'
Correspondientemente, el valor instantdneo ¢(n) de la energia de error total se obtiene

1 . ;.
sumando > ej2 (n) sobre todas las neuronas en la capa de salida; estas son las Unicas neuronas

"visibles" para las cuales las sefiales de error se pueden calcular directamente. Por lo tanto,
podemos escribir:

1
E(n) = Ez e(n) ... (4.2)

jeC

donde el conjunto C incluye todas las neuronas en la capa de salida de la red. La energia de
error cuadratica promedio se obtiene sumando ¢(n) sobre todo n y luego normalizando
con respecto al tamafo establecido N (N denota el numero total de patrones (ejemplos)
contenidos en el conjunto de entrenamiento), como se muestra,

N
1
fprom = N; §(n)..(4.3)

La energia de error instantanea &(n), y por lo tanto la energia de error promedio, &,yom.€S
una funcion de todos los parametros libres (es decir, pesos sindpticos y sesgos) de la red. Para
un conjunto de entrenamiento dado, &, representa la funcion de costo como una medida
del desempefio del aprendizaje (Haykin, S., 1999). El objetivo del proceso de aprendizaje es
ajustar los parametros libres de la red para minimizar &,,,,,,. Para hacer esta minimizacion,
se usa una aproximacion similar a la utilizada para la derivacion del algoritmo LMS.?
Especificamente, consideramos un método simple de entrenamiento en el que los pesos se
actualizan patron por patron hasta que se haya tratado una época, es decir, una presentacion
completa de todo el conjunto de entrenamiento. Los ajustes de los pesos se hacen de acuerdo
con los errores respectivos calculados para cada patrén presentado a la red.

El promedio aritmético de estos cambios de peso individuales en el conjunto de
entrenamiento es, por lo tanto, una estimacion del cambio real que resultaria de la
modificacion de los pesos basadas en la minimizacion de la funcion de costo &, en todo
el conjunto de entrenamiento (Haykin, S., 1999).

2 Haykin, S.,1999.pp 128-132
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Figura 37. Grafico de sefial de flujo que realza los detalles de la salida para la neurona j.

neuronaj

wjo(n) = bj(n)

d;j(n)
®

Vj (n) (p() ylgn) -1 ® ° ej(n)

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p.162.

Consideérese entonces la Fig. 37, que representa a la neurona j alimentada por un conjunto
de sefales de funcién producidas por una capa de neuronas a su izquierda. EI campo local
inducido vj (n) producido a la entrada de la funcion de activacion asociada con la neurona
es, por lo tanto,

vi(n) = z wi(m)y;(n) ....(4.4)
i=0

donde m es el nimero total de entradas (excluyendo el sesgo) aplicado a la neurona j. El peso
sinaptico wjo (que corresponde a la entrada fija yo = + 1) es igual al sesgo bj aplicado a la
neurona j. Por lo tanto, la sefial de funcion yj(n) que aparece en la salida de la neurona j en la
iteracion n es:

Y@ = @ (v;() ......(4.5)

De una manera similar al algoritmo LMS, el algoritmo de retropropagacion aplica una
correccion Awii(n) al peso sinéptico wii(n), que es proporcional a la derivada parcial de
9¢(n)

awji(n)’
como:

De acuerdo con la regla de la cadena de célculo, podemos expresar este gradiente

0§(n) _ 9§(n) d¢;(n) ay(n) 9v;(n)
dwj;(n) de;(n)dy;(n)dv;(n)dw;;(n)

...... (4.6)
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9¢(m)
owj;i(n)
de busqueda en el espacio de los pesos para el peso sinaptico wii.

La derivada parcial representa un factor de sensibilidad, que determina la direccion

Diferenciando ambos lados de la Ec. 4.2 con respecto a gj(n), se tiene,

d§(n)
dej(n)

ej(n) ...(4.7)

Diferenciando ambos lados de la Ec. 4.1 con respecto a yj(n), se tiene,

dy;(n)

3e,(n) - ~1....(4.8)

Posteriormente, diferenciando la Ec. 4.5 con respecto a v;(n), se obtiene,

ay;(n)

v~ 0 () - (4.9)

donde se emplea el apdstrofe para hacer referencia que se diferencia con respecto al
argumento. Finalmente, diferenciando la Ec. 4.4 con respecto a w;j; (n), conduce a;
adv;(n)
j
— = y.(n)...(4.10
owj;(n) Yi ( )

Sustituyendo ahora las Ecs. 4.7 ala4.10 en la Ec. 4.6, se obtiene:

9§(n) _

—ej(n) ;] (vj(n)) yi(n)....(4.11)

La correccion Awji (n) aplicada a wiji (n) esta definida por la regla delta;

9¢(n)
awji(n)

Awji(n) = —n

donde n es el parametro de rapidez de aprendizaje del algoritmo de retropropagacion. El uso
del signo menos en la Ec. 4.12 representa el descenso del gradiente en el espacio de peso (es
decir, se busca una direccion tal que el cambio de pesos reduzca el valor de &(n)). En
consecuencia, el uso de la Ec. 4.11 en 4.12 produce:

Awji(n) =n6;(n)y;(n) ..... (4.13)
donde el gradiente local &;(n) esta definido por:

¢ (n)

8j(m) = - dv,(n)

= —ej(n)g; (v}-(n)) e (4.14)
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El gradiente local sefiala los cambios requeridos en los pesos sinapticos. De acuerdo con Ec.
4.14, el gradiente local &;(n) para la salida neurona j es igual al producto de la

correspondiente sefial de error ej (n) para esa neurona y la derivada ¢ (vj (n)) de la funcion
de activacion asociada.

De las Ecs. 4.13 y 4.14 se observa que un factor clave involucrado en el calculo del ajuste de
peso Awiji(n) es la sefial de error ej(n) a la salida de la neurona j. En este contexto, se puede
identificar dos casos distintos dependiendo de en qué parte de la red est4 ubicada la neurona
j- Enel caso 1 la neurona j es un nodo de salida. Este caso es facil de manejar porque cada
nodo de salida de la red se suministra con una respuesta propia deseada, por lo que es una
cuestion sencilla calcular la sefial de error asociada. En el caso 2, la neurona j es un nodo
oculto. Aunque las neuronas ocultas no son accesibles directamente, comparten la
responsabilidad por cualquier error cometido en la salida de la red. La gran pregunta seria
entonces, saber como penalizar o recompensar a las neuronas ocultas por su parte de la
responsabilidad. Esto es resuelto de una manera ingeniosa mediante la retropropagacion de
las sefiales de error a través de la red.

Caso 1 Neurona j es un nodo de salida.

Cuando la neurona j se encuentra en la capa de salida de la red, se suministra con la respuesta
deseada propia. Se puede usar la Ec. 4.1 para calcular la sefial de error ej(n) asociada con esta
neurona; véase la Fig. 37. Habiendo determinado ej(n), es una cuestion simple calcular el
gradiente local &;(n) usando Ec. 4.14.

Caso 2 Neurona j es un nodo oculto.

Cuando la neurona j esta ubicada en una capa oculta de la red no hay una respuesta deseada
especificada para esa neurona. En consecuencia, la sefial de error para una neurona oculta
tendria que determinarse recursivamente en términos de las sefiales de error de todas las
neuronas a las que esta conectada directamente esa neurona oculta; aqui es donde el
desarrollo del algoritmo de retropropagacion se complica. Considérese la situacién
representada en la Fig. 38, que representa la neurona j como un nodo oculto de la red. De
acuerdo con Ec. 4.14, se puede redefinir el gradiente local 6;(n) para neurona j oculta como:

d§(n) dy;(n)

8j(n) = — (415
i) = =5y yov;a 1)
0§(n)
=~ av.an %\ It
day; () ¢ (v] (n)) para una neurona oculta
donde en la segunda linea se ha empleado la Ec. 4.9. Para calcular la derivada parcial :jF(’:),
J

se procede de la manera siguiente. A partir de la Fig. 38 se observa que:

1
&) = EZ e}2 (n) .....(4.16) laneurona k es unnodo de salida
keC
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Como se recordara esta ecuacion, es la Ec. 4.2 con la diferencia que se emplea el indice k en
lugar de j. Esto se ha llevado a cabo para evitar la confusion con el uso del indice j que hace
referencia a una neurona oculta para el caso 2. Diferenciando la Ec. 4.16 con respecto la
funcion de salida y;(n), se obtiene,

05m) _ Z er der(m) (4.17)

ay;(m) 4K ay;m)

Figura 38. Grafico de flujo de sefial que resalta los del detalle de la neurona k conectada la neurona oculta
j.

Yo =+1 Yo = +1

Wjom) = b;(n)

Wi (n) v;(n) ¢(:) y,-(nz Wy;(n)

yi(n) @

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p.165.

Ser(n)

Posteriormente, se usa la regla de la cadena para la derivada parcial , Y reescribiendo

la Ec. 4.17;

8yj(n)

0§m) _ N dex(m) du(m)
Iy;(n) — La“vi(m) By;(n) "

Sin embargo, de la Fig. 39 se puede notar que,

..(4.18)

ex(n) = dx(n) — yi(n)
= dy(n) — @i (vi(n)) laneurona k es un nodo de salida (4.19)

Por lo tanto,
dey(n) )
#(n) = —¢j (v]-(n)) ...... (4.20)

También se puede observar de la Fig. 38 que para la neurona k el campo local inducido es:
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vi(n) = Z wii()y;(n) .. ... (4.21)
i=0

J

Donde m es el nimero total de entradas (excluyendo el sesgo) aplicadas a la neurona k. Aqui,
una vez mas el peso sindptico wio (n) es igual al sesgo bk (n) aplicado a la neurona k, y la
entrada correspondiente tiene un valor fijo de +1. Diferenciando Ec. 4.21 con respecto a yj
(n), se obtiene;

v (n)
W = ij(n) P (4-. 22)
Usando las Ecs. 4.20 y 4.22 en 4.18, se obtiene la derivada parcial deseada:
a§(n)

ayj(n) Z ex(n)g; (Ui(")) wi;(n)
k

donde en la segunda linea se ha usado la definicion del gradiente local &, (n) dado en la Ec.
4.14 con el indice k reemplazando para j.

Finalmente, usando la Ec. 4.23 en la 4.15, se obtiene la formula de retropropagacion para
el gradiente local §;(n):

di(n) = (p} ("1‘ (n)) Z Sx(m)wy; (n) la neurona j esta oculta ... (4.24)
k

La Fig. 39 muestra el grafico de flujo de sefial de la Ec. 4.24, suponiendo que la capa de
salida consiste en m; de neuronas.

El factor (p]'- (vj(n)) involucrado en el calculo del gradiente local §;(n)en la Ec. 4.24

depende unicamente de la funcién de activacion asociada con la neurona oculta j. EI factor
restante involucrado en este calculo, es decir la suma sobre k, depende de dos conjuntos de
términos. El primer conjunto de términos, el &, (n) requiere el conocimiento de las sefiales
de error ex (n), para todas las neuronas que se encuentran en la capa a la derecha inmediata
de la neurona oculta j, y que estan directamente conectados a la neurona j: ver Fig. 39. El
segundo conjunto de términos, la wk; (n), consiste en los pesos sinpticos asociados con estas
conexiones.

Ahora resumiendo las relaciones que se han obtenido para el algoritmo de retropropagacion;
primero, la correccion Awji (n), aplicada al peso sinaptico que conecta la neurona i con la
neurona j se define mediante la regla delta:

(correccion delpeso sinéptiw) (parém. veloc.de aprendizaje) (Grad. local) (Senal de entrada de )
= . la neurona j

Awj;(n) n §;(n) y,(n)



En segundo lugar, el gradiente local §;(n) depende de si la neurona j es un nodo de salida o
un nodo oculto:

1-. Si laneurona j es un nodo de salida, §;(n) es igual al producto de la derivada ¢ ; (vj (n)) y
la sefial de error ej (n), ambas asociadas con neurona j; ver Ec. 4.14.

2-. Si neurona j es un nodo oculto, §;(n) es igual al producto de la derivada asociada

®; (vj (n)) y la suma ponderada del §, calculada para las neuronas en la siguiente capa oculta
o0 de salida que estan conectado a neurona j; ver Ec. (4.24).

Figura 39. Grafico de sefial de flujo de una parte del sistema adjunto perteneciente a la retropropagacion de
la sefial error.

61(n)

GO
. e1(n)
U(n)
8(m)
8;(m) W'L"). ' (0i(m) .ek(n)

\ Sm(m)

Winr(n) \\. # m G 00 .em m)

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p.166.

4.2.1 Funcién de activacion.

Como se pudo observar en las Ecs. anteriores, es necesario para el calculo de & para cada
neurona del perceptron multicapa el conocimiento de la derivada de la funcion de activacion
¢(+) asociada con esa neurona. Para que exista esta derivada, se requiere que la funcion sea
¢ (+) continua. En términos basicos, la diferenciabilidad es el inico requisito que una funcion
de activacion debe satisfacer. Un ejemplo de una funcion de activacion no lineal
continuamente diferenciable usada comdnmente en los perceptrones multicapa, es la no
linealidad sigmoidal; dos formas son descritas a continuacién (Stewart, 2008; Haykin, S.,
1999):

1-. Funcion logistica. Esta forma de no linealidad sigmoidal en su forma general esta
definida por:

®; (vj(n)) = a>0y —x<vj(n)<ow....(4.26)

1+ exp (—av]-(n))
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donde v;(n) es el campo local inducido de la neurona j. De acuerdo con esta no linealidad,
la amplitud de la salida caera en el rango 0 < y; < 1. Diferenciando la Ec. 4.26 con respecto
avj(n) , se obtiene:

aexp(—av;(n))

®j (v,-(n)) = e (4.27)

[1+ exp(—av]-(n))]2

Cony;j(n) = ¢; (vj (n)), se podria eliminar el término del exponencial exp(—av;(n)) de la

Ec. 4.27, y asi expresar la derivada ¢; (v]- (n)) como:

®; (v]-(n)) = ay;(n)[1 - y;(n)] ....(4.28)

Para la neurona j localizada en la capa de salida, y;(n) = o;j(n). Por lo tanto, se puede
expresar el gradiente local para la neurona j como:

5(m) = ¢j(m)g) (v;(m))

= a[d]-(n) - o]-(n)]o]-(n)[l - o]-(n)], neurona j es unnodo de salida ... (4.29)

donde o;(n) es la sefial funcion en la salida de la neurona j, y d;(n) es la respuesta deseada.
Por otro lado, para una neurona arbitraria oculta j, se puede expresar el gradiente local como:

5m) = ¢} () > B(wwyy (@)
k
= ay]-[l - y]-(n)] Z Sk(n)wkj(n) , neurona j estioculta.. (4.30)
k

Notese de la Ec. 4.28 que la derivada ¢; (v]- (n)) alcanza su valor méaximo en y;j(n) = 0.5, y
su valor minimo (cero) en yj(n) =0, 0 y; (n) = 1.0. Como la cantidad de cambio en un peso
sinaptico de la red es proporcional a la derivada ¢; (vj(n)) se sigue que para una funcién de

activacion sigmoidal los pesos sindpticos que mas cambian son los pertenecientes a las
neuronas de la red donde las sefiales de funcion estan en su rango medio. De acuerdo con
Rumelhart et al. (1986a), es esta caracteristica del aprendizaje de retropropagacion lo que
contribuye a su estabilidad como algoritmo de aprendizaje.

2. Funcion tangente hiperbolica. Otra forma cominmente utilizada de la no linealidad
sigmoidal es la funcién tangente hiperbdlica, que en su forma mas general se define como:

Q| (v]-(n)) = atanh (bv]-(n)) (a,b) >0... ... (4.31)

donde a y b son constantes. En realidad, la funcion tangente hiperbdlica es solo la funcion
logistica re-escalada y con sesgo. Su derivada con respecto a v;(n) es dado por:
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®; (v]-(n)) = ab sech?(bv;(n))

= ab [1 — tanh? (bv]-(n))] e eeeeen e (4.32)

b
=2 [a-y ][+ y;m)]
Para una neurona j localizada en la capa de salida, el gradiente local es:

8;(n) = e;(m) g} (v;(m))

b
= [d;(n) — 0j()][a — oj(W)][a+ 0j(n)] ..... (4.33)

Para una neurona j en una capa oculta, se tiene;

8m) = 9} (v)() D Sm)wyy(m)
k

b
= [a—y;m)][a+y;®)] Z 8, (M)wyj(n) la neurona j esta oculta ... (4.34)
3

Usando las Ecs. 4.29 y 4.30 para la funcion logistica y las Ecs. 4.33 y 4.34 para la funcion
tangente hiperbdlica, se puede calcular el gradiente local §; sin tener conocimiento explicito
de la funcion de activacion.

4.2.2 Rapidez de aprendizaje.

El algoritmo de retropropagacion proporciona una "aproximacion™ a la trayectoria en el
espacio de peso calculado por el método de descenso mas empinado. Un pardmetro sin duda
de gran importancia es el de rapidez de aprendizaje, 1, pues de este depende que el método
converja 0 no. Cuanto méas pequefio se haga el parametro de rapidez de aprendizaje 7,
menores seran los cambios en los pesos sinapticos en la red de una iteracién a la siguiente, y
mas suave serd la trayectoria en el espacio de pesos. Sin embargo, esta mejora se logra a costa
de una rapidez de aprendizaje mas lenta. Si, por otro lado, se hace que el parametro de rapidez
de aprendizaje n sea demasiado grande para acelerar la velocidad de aprendizaje, los grandes
cambios resultantes en los pesos sinapticos suponen tal forma que la red puede volverse
inestable (es decir, oscilatoria). Un método simple para aumentar este parametro y evitar el
peligro de inestabilidad es modificar la regla delta de la Ec. 4.13 incluyendo un término de
momentum. Como se muestra en (Rumelhart et al, 1986),

Awji(n) = abwji(n— 1) + né;(n)y;(n) ... ... (4.35)

donde a es generalmente un numero positivo llamado constante de momentum. Controla el
bucle de realimentacion que actfia alrededor de Awii(n), ¢. La Ec. 4.35 se llama regla delta
generalizada; incluye la regla delta de Ec. 4.13 como un caso especial (es decir, a= 0).
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Para observar el efecto de la secuencia de presentaciones de patrones en los pesos sinapticos
debido a la constante de momentum a, Se reescribe la Ec. (4.35) como una serie de tiempo
con indice t. El indice t va desde el tiempo inicial O hasta el tiempo actual n. La Ec. 4.35
puede verse como una ecuacién de diferencias de primer orden en la correccién del peso.
Resolviendo esta ecuacion para Awiji (n) tenemos;

Awj(n) =1 Z a™t8;(t) y;(t) ....(4.36)
t=0

que representa una serie temporal de longitud n+ 1. De las Ecs. 4.11 y 4.14 observamos que

;;F_% (n). En consecuencia, se puede reescribir la Ec.
Jji

el producto &;(n) y yi(n) es igual a —

(4.36) en la forma equivalente:

I QB {()

Con base en esta relacion, se pueden hacer las siguientes observaciones perspicaces
(Watrous, 1987; Jacobs, 1988):

1. El ajuste actual Aw;ji (n) representa la suma de una serie exponencial en tiempo ponderada.
Para que la serie de tiempo sea convergente, la constante de momentum debe restringirse al
rango 0 < |a| < 1. Cuando a es cero, el algoritmo retropropagacion funciona sin
momentum. También la constante de momentum a, puede ser positiva o negativa, aunque es
poco probable que se use una negativa en la practica.

9¢(n)
owj(t)
consecutivas, la suma exponencial de pesos Awji (n) crece en magnitud, y entonces el peso
wiji (n) se ajusta en una gran cantidad. La inclusion del momentum en el algoritmo de
retropropagacion tiende a acelerar el descenso en direcciones constantes hacia abajo.

3. Cuando la derivada parcial % tiene signos opuestos en iteraciones consecutivas, la
Ji

suma exponencial de pesos Aw;i (n) disminuye en magnitud, entonces el peso wji (n) se ajusta
en una pequefa cantidad. La inclusion del momentum en el algoritmo de retropropagacion
tiene un efecto estabilizador en las direcciones que oscilan en el signo.

2. Cuando la derivada parcial tiene el mismo signo algebraico en iteraciones

La incorporaciéon de momentum en el algoritmo de retropropagacién representa una
modificacion menor a la actualizacion de peso, aunque puede tener algunos efectos
beneficiosos sobre el comportamiento de aprendizaje del algoritmo (Haykin, S., 1999). El
término de momentum también puede tener el beneficio de evitar que el proceso de
aprendizaje termine en un minimo local superficial en la superficie del error. Se implemento
este algoritmo de aprendizaje durante el entrenamiento de las redes para la prediccién de las
propiedades petrofisicas de interés.
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Al derivar el algoritmo de retropropagacion, se supuso que el parametro de rapidez de
aprendizaje fuera constante, denotado por 1. Sin embargo, en realidad debe definirse como
n;i ; es decir, el parametro de rapidez de aprendizaje debe depender de las conexiones. De
hecho, se pueden hacer muchas cosas interesantes haciendo que el pardmetro de rapidez de
aprendizaje sea diferente para diferentes partes de la red, no obstante, esta fuera del alcance
del presente trabajo.

También es digno de mencionarse que, en la aplicacion del algoritmo de retropropagacion,
se puede elegir que todos los pesos sinapticos de la red sean ajustables, o se puede restringir
cualquier cantidad de pesos en la red para que permanezcan fijos durante el proceso de
adaptacion. En este ultimo caso, las sefiales de error se propagan por la red de la manera
habitual; sin embargo, los pesos sinapticos fijos se dejan inalterados. Esto se puede hacer
simplemente haciendo que el parametro de rapidez de aprendizaje n;; para el peso sinaptico

wii (n) sea igual a cero.

4.2.3 Criterios para detener el proceso de aprendizaje de la red (entrenamiento).

En general, no se puede mostrar que el algoritmo de retropropagacién converja y no existen
criterios bien definidos para detener su funcionamiento (es por ello por lo que en este trabajo
se propone el empleo de la prueba Gamma para dar una solucion a éste y otros problemas
que se presentan en las redes neuronales). Por el contrario, existen algunos criterios
razonables, cada uno con su propio mérito practico, que pueden utilizarse para finalizar los
ajustes de pesos. Para formular tal criterio, es ldgico pensar en términos de las propiedades
unicas de un minimo local o global de la superficie de error. Considérese que el vector de
ponderacion w* denote un minimo, ya sea local o global. Una condicion necesaria para que
w * sea minimo es que el vector de gradiente g(w) (es decir, la derivada parcial de primer
orden) de la superficie de error con respecto al vector de peso w sea cero en w = w *, En
consecuencia, se puede formular un criterio de convergencia sensible para el aprendizaje de
retropropagacion de la siguiente manera (Kramer y Sangiovanni-Vincentelli, 1989):

Se considera que el algoritmo de retropropagacién ha convergido cuando la norma
euclidiana del vector gradiente alcanza un valor suficientemente pequefio.

El inconveniente de este criterio de convergencia es que, para ensayos exitosos, los tiempos
de aprendizaje pueden ser largos. Ademas, requiere el calculo del vector del gradiente g(w).

Otra propiedad Unica de un minimo que podemos usar es el hecho de que la funcién de costo
o el error medido &,,.,,, (W) €s estacionario en el punto w = w *. Por lo tanto, Haykin, S.,
1999 sugiere un criterio diferente de convergencia:

Se considera que el algoritmo de retropropagacion ha convergido cuando la rapidez
absoluta de cambio en el error cuadrado medio por época es suficientemente pequefia.

La rapidez de cambio en el error promedio cuadrado se considera tipicamente lo
suficientemente pequefia si se encuentra en el rango de 0.1 a 1 por ciento por época. Algunas
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veces se usa un valor tan pequefio como 0.01 por ciento por época. Desafortunadamente, este
criterio puede resultar en una finalizacion prematura del proceso de aprendizaje.

Existe otro criterio Gtil y tedricamente compatible para la convergencia. Después de cada
iteracion de aprendizaje, la red se prueba para su rendimiento de generalizacién. El proceso
de aprendizaje se detiene cuando el rendimiento de generalizacion es adecuado o cuando es
aparente que el rendimiento de generalizaciéon ha alcanzado su maximo, sin embargo, éste
criterio tiene el inconveniente de que se tiene que dividir los datos entradas, unos para el
entrenamientos, y otros méas para la validacion, lo cual resulta muy malo cuando se cuenta
con pocos datos.

El software Matlab permite establecer varios criterios para llevar a cabo la terminacion del
entrenamiento de las redes de manera simultanea. Estos son: Numero de épocas, el error
minimo a alcanzar y cuando la rapidez de cambio en el error es minima. Dado que la prueba
Gamma, proporciona el error minimo alcanzar, este criterio sera el mas preponderante en el
momento del entrenamiento de las redes, en el caso de no alcanzar dicho error, en un nimero
considerable de épocas, se considerara aumentar el nimero de neuronas en las capas ocultas,
siempre y cuando el numero de pesos sea menor al nimero de datos de entrada, esto para
conservar un sistema subestimado.

4.2.4 Heuristicas para mejorar el desempefio del algoritmo de retropropagacion.

A menudo se dice que el disefio de una red neuronal utilizando el algoritmo de
retropropagacion es mas un arte que una ciencia en el sentido de que muchos de los factores
que intervienen en el disefio son el resultado de la propia experiencia personal. Hay algo de
verdad en esta declaracidn. Sin embargo, existen métodos que mejoraran significativamente
el rendimiento del algoritmo de retropropagacion, o bien se pueden emplear herramientas de
analisis estadistico que nos ayuden a mejorar tanto el disefio como el desempefio de las redes
neuronales, lo cual es el propoésito del presente trabajo. A continuacion, se describe los
enfoques clasicos comunmente utilizados para optimizar el desempefio de las redes, algunos
de los cuales, fueron empleados en el presente trabajo (Haykin, S., 1999).

1. Actualizacion de los pesos de manera secuencial contra por lotes, el modo secuencial
del aprendizaje de retropropagacion (que implica la actualizacion patron por patrén) es
computacionalmente més rapido que el modo por lotes. Esto es especialmente cierto cuando
el conjunto de datos de entrenamiento es grande y altamente redundante. (Los datos
altamente redundantes plantean problemas de célculo para la estimacion del Jacobiano
requerido para la actualizacién por lotes).

2. Maximizar el contenido de la informacion. Como regla general, cada ejemplo de
entrenamiento presentado al algoritmo de retropropagacion debe elegirse sobre la base de
que su contenido de informacion es el mas amplio posible para la tarea en cuestion (LeCun,
1993). Existen dos formas de lograr este objetivo, las cuales son (Haykin, S., 1999):

* El uso de un ejemplo que resulta en el mayor error de entrenamiento.
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e El uso de un ejemplo que es radicalmente diferente de todos los utilizados
anteriormente.

Estas dos heuristicas estan motivadas por un deseo de buscar méas en el espacio de pesos. En
las tareas de clasificacion de patrones que utilizan el aprendizaje de retropropagacion
secuencial, una técnica simple que se usa comdnmente es aleatorizar (es decir, mezclar) el
orden en el que se presentan los ejemplos al perceptron de varias capas de una época a la
siguiente. Idealmente, la aleatorizacion asegura que los ejemplos sucesivos en una época
presentados a la red rara vez pertenezcan a la misma clase (este enfoque se emple6 durante
el entrenamiento de las redes en el presente trabajo).

Para una técnica mas refinada, se puede utilizar un esquema de énfasis, que implica la
presentacion a la red de patrones mas dificiles en lugar de faciles (LeCun, 1993). Si un patron
particular es facil o dificil se puede identificar al examinar el error que produce, en
comparacion con las iteraciones previas del algoritmo.

Sin embargo, hay dos problemas con el uso de un esquema de énfasis que debe examinarse
cuidadosamente:

e La distribucion de ejemplos dentro de una época presentada a la red esta
distorsionada.

 La presencia de un ejemplo atipico 0 mal etiquetado puede tener una consecuencia
catastrofica en el rendimiento del algoritmo; el aprendizaje de tales valores atipicos
compromete la capacidad de generalizacion de la red sobre las regiones mas probables
del espacio de entrada.

3. Funcion de activacion. Un perceptron multicapa entrenado con el algoritmo
retropropagacion puede, en general, aprender mas rapido (en términos del nimero de
iteraciones de entrenamiento requeridas) cuando la funcién de activacion sigmoidal
incorporada en el modelo neuronal de la red es antisimétrica que cuando no es simétrica
(Haykin, S.,1999). Se dice que una funcion de activacion ¢(v) es antisimétrica (es decir,
una funcién impar de su argumento) si,

o(—v) = —@(v)

como se representa en la Fig. 40 a. Esta condicidn no esta satisfecha con la funcion logistica
estandar indicada en la Fig. 40 b.

Un ejemplo popular de una funcion de activacion antisimétrica es una no linealidad sigmoidal
en forma de una tangente hiperbdlica, definida por:

¢@(v) = atanh(bv)

donde a y b son constantes. Los valores adecuados para las constantes a y b son (LeCun,
1989, 1993):

a=1.7159
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b=2/3

Figura 40. a) Funcion de activacion antisimétrica. b) Funcion de activacion no simétrica.

@(v)
@ = 17159 e o)
1.0
a
~1.0
i 1.0 a/2
1.0
}, ,,,,,,,,,, _1.0
—a=-17159 0
(b)
(a)

Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p.180.

La funcion tangente hiperbolica asi definida tiene las siguientes propiedades Utiles:

e o(D=1ye(-D=-1
e En el origen, la pendiente (es decir, ganancia efectiva) de la funcion de activacion
esta cerca de la unidad, como es mostrado por:

p(0) =a
= 1.7159 * 2/3
= 1.1424

e Lasegunda derivada de ¢ (v) adquiere su maximo valoren v =1

4. Valores objetivo. Es importante que los valores objetivo (respuesta deseada) se elijan
dentro del rango de la funcion de activacion sigmoidal. Mas especificamente, la respuesta
deseada d; para la neurona j en la capa de salida del perceptron multicapa debe ajustarse en
cierta cantidad ¢ lejos del valor limite de la funcion de activacion sigmoidal, dependiendo de
si el valor limite es positivo 0 negativo. De lo contrario, el algoritmo de retropropagacion
tiende a conducir los parametros libres de la red al infinito, y por lo tanto ralentiza el proceso
de aprendizaje al conducir las neuronas ocultas a la saturacion. Para ser especifico, considere
la funcion de activacidn antisimétrica de la Fig. 40 a. Para el valor limite +a, se establece;

di=a—¢
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donde € es una constante positiva apropiada. Para la eleccion de un a=1.7159 referido antes,
podemos establecer e= 0.7159, en cuyo caso el valor objetivo (respuesta deseada) dj puede
convenientemente ser elegido como + 1, como se indica en la Fig. 40a.

5. Normalizar las entradas. Cada variable de entrada debe preprocesarse para que el valor
medio, promediado sobre todo el conjunto de entrenamiento, sea cercano a cero, 0 Si no que
sea pequefio en comparacion con su desviacion estandar (LeCun, 1993). Para apreciar la
importancia practica de esta regla, considere el caso extremo donde las variables de entrada
son consistentemente positivas. En esta situacion, los pesos sinapticos de una neurona de la
primera capa oculta pueden solo aumentar o disminuir juntos. En consecuencia, si el vector
de peso de esa neurona es cambiar de direccidn, solo puede hacerlo zigzagueando su
trayectoria por la superficie error, lo cual es normalmente lento y, por lo tanto, debe evitarse.

A fin de acelerar el proceso de aprendizaje de retropropagacion, a parte de la normalizacion
de los datos, se deben también incluir otras dos medidas (LeCun, 1993):

e Las variables de entrada contenidas en el conjunto de entrenamiento no deben estar
correlacionadas; esto puede hacerse usando el anélisis de componentes principales u
otro método geoestadistica, en nuestro caso se uso la funcion estadistica Gamma.
(véase apéndice D)

e Las variables de entrada no correlacionadas deben escalarse para que sus covarianzas
sean aproximadamente igual, asegurando asi que los diferentes pesos sinapticos en la
red aprendan aproximadamente a la misma velocidad.

La Fig. 41 ilustra los resultados de tres pasos de normalizacion: eliminacion de la media,
decorrelacion y ecualizacion de covarianza, aplicados en ese orden.

Figura 41. llustracion de las operaciones de normalizado: remocion de la media, decorrelacion y
ecualizacién de la covarianza para un espacio de entrada 2D.

X2 X2
-
t. « = Remocion
. . de
L] L .
- a . media ., L]
. - - . L . . .
- - .
-
- . .
X1 . |* " X1
Set original de puntos l Decorrelacidn
X2 X2
Ecualizacion
.:‘-:- ' . 0 g ] . . L i , i
eotlies N g—ot,® ° x Modificado de Haykin, S. (1999). op. cit.,
p.182.
X1
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6.Inicializacion. Una buena opcidn para los valores iniciales de los pesos sindpticos y los
umbrales de la red pueden ser de gran ayuda en un disefio de red exitoso. La pregunta clave
es: ¢cudl es una buena opcion?

Cuando a los pesos sinépticos se les asignan valores iniciales grandes, es muy probable que
las neuronas en la red sean conducidas a la saturacion. Si esto sucede, los gradientes locales
en el algoritmo de retropropagacion asumen valores pequefios, 1o que a su vez hara que el
proceso de aprendizaje se ralentice. Sin embargo, si a los pesos sinapticos se les asignan
valores iniciales pequefios, el algoritmo de retropropagacion puede operar en un area muy
plana alrededor del origen de la superficie de error; esto es particularmente cierto en el caso
de las funciones de activacion antisimétrica, como la funcion de tangente hiperbdlica. Por
estas razones, se debe evitar el uso de valores grandes y pequefios para inicializar los pesos
sinapticos. La eleccion correcta de inicializacion se encuentra en algun lugar entre estos dos
casos extremos.

7. Rapidez de aprendizaje. Todas las neuronas en el perceptron multicapa idealmente
deberian aprender a la misma velocidad. Las Gltimas capas generalmente tienen gradientes
locales mas grandes que las capas en el frente de la red. Por lo tanto, debe asignarse el
parametro "n" de rapidez de aprendizaje un valor mas pequefio en las ultimas capas que en
las capas frontales. La neurona con muchas entradas deberia tener un parametro de rapidez
de aprendizaje mas grande que las neuronas con pocas entradas a fin de mantener un tiempo
de aprendizaje similar para todas las neuronas en la red. En LeCun (1993), sugiri6 que, para
una neurona dada, la tasa de aprendizaje deberia ser inversamente proporcional a la raiz

cuadrada de las conexiones sinapticas hechas a esa neurona.

Es importante mencionar que algunas de estas heuristicas no fueron usadas para el disefio de
las redes para la estimacién de los parametros petrofisicos, dado que el software empleado
no permite llevarlas a cabo, y también porque esta fuera del alcance de este trabajo. No
obstante, es importante que el lector tenga conocimiento de ellas, por si en algin momento
éste quiera llevar algun trabajo empleando redes neurales.

4.2.4 Capacidad de generalizacion.

En el aprendizaje de retropropagacion, normalmente se comienza con una muestra de
entrenamiento y se usa el algoritmo de retropropagacion para calcular los pesos sinapticos de
un perceptrén multicapa cargando (codificando) la mayor cantidad posible de ejemplos de
entrenamiento en la red. La esperanza es que la red neuronal asi disefiada generalice. Se dice
que una red generaliza bien cuando la asignacion de entrada-salida calculada por la red es
correcta (o casi) para los datos de prueba nunca utilizados en el entrenamiento de la red
(Haykin, S., 1999); el término ""generalizacion™ se toma prestado de la psicologia. Aqui se
supone que los datos de prueba se obtienen de la misma poblacion utilizada para generar los
datos de entrenamiento.

El proceso de aprendizaje (es decir, el entrenamiento de una red neuronal) se puede ver como
un problema de "ajuste de curvas”. La red en si misma puede considerarse simplemente como
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un mapeo de entrada-salida no lineal. Desde ese punto de vista, permite ver a la
generalizacion no como una propiedad mistica de las redes neuronales sino simplemente
como el efecto de una buena interpolacion no lineal de los datos de entrada (Wieland y
Leighton,1987). La red realiza una interpolacion util principalmente porque los perceptrones
multicapa con funciones de activacion continuas conducen a funciones de salida que también
son continuas.

La Fig. 42 a ilustra como puede ocurrir la generalizacion en una red hipotética. EI mapeo no
lineal de entrada-salida representado por la curva representada en esta figura es calculado por
la red como resultado del aprendizaje de los puntos etiquetados como "datos de
entrenamiento”. El punto marcado en la curva como "generalizacion” se ve, asi como el
resultado de la interpolacion realizado por la red.

Una red neuronal que esta disefiada para generalizar bien producira un mapeo correcto de
entrada-salida incluso cuando la entrada sea ligeramente diferente al de los ejemplos
utilizados para entrenar la red, como se ilustra en la figura. Sin embargo, cuando una red
neuronal aprende demasiados ejemplos de entrada-salida, la red puede terminar
memorizando los datos de entrenamiento. Esto puede ser debido a que la red encuentre una
caracteristica (debido al ruido, por ejemplo) que esta presente en los datos de entrenamiento,
pero que no es cierta para la funcion subyacente que se va a modelar.

Normalmente, cargar datos en un perceptrén multicapa de esta manera requiere el uso de mas
neuronas ocultas de las que realmente se necesitan, resultando que las contribuciones no
deseadas en el espacio de entrada debido al ruido se almacenen en los pesos sinapticos de la
red. Un ejemplo de como puede ocurrir una pobre generalizacion debido a la memorizacion
en una red neuronal se ilustra en la Fig. 42 b para los mismos datos representados en la
Fig. 42 a. La "memorizacion" es esencialmente una "tabla de busqueda", lo que implica que
la asignacion de entrada-salida calculada por la red neuronal no es uniforme. Como se sefiala
en Poggio y Girosi (1990 a), la uniformidad del mapeo entrada-salida est4 estrechamente
relacionada con los criterios de seleccion del modelo, cuya esencia es seleccionar la funcion
"més simple" en ausencia de cualquier conocimiento previo. En el contexto de la discusion
actual, la funcion mas simple significa la funcién méas suave que se aproxima al mapeo para
un criterio de error dado, porque tal eleccién generalmente requiere la menor cantidad de
recursos computacionales. La suavidad también es natural en muchas aplicaciones,
dependiendo de la escala del fendmeno que se estudia. Por lo tanto, es importante buscar un
mapeo no lineal suave para las relaciones de entrada y salida mal planteadas, de modo que la
red sea capaz de clasificar los patrones nuevos correctamente con respecto a los patrones de
entrenamiento (Wieland y Leighton, 1987).
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Figura 42. a) Datos propiamente ajustados (buena generalizacion). b) Datos sobre ajustados (generalizacion

pobre).
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Modificado de Haykin, S. (1999). ép. cit., p.207.

Tamafo suficiente del conjunto de entrenamiento para una generalizacién valida

La generalizacion esta influenciada por tres factores (Haykin, S., 1999):

(1) el tamafio del conjunto de entrenamiento y cuan representativo es el entorno de

interés,

(2) la arquitectura de la red neuronal y
(3) la complejidad fisica del problema en cuestion.

Claramente, no se tiene control sobre este Gltimo. En el contexto de los otros dos factores
podemos ver el problema de la generalizacion desde dos perspectivas diferentes (Hush y

Horne, 1993):

e Laarquitectura de la red es fija (con suerte de acuerdo con la complejidad fisica del
problema subyacente), y el problema a resolver es el de determinar el tamafio del
conjunto de entrenamiento necesario para que ocurra una buena generalizacion.
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e El tamafio del conjunto de entrenamiento es fijo, y el tema de interés es determinar la
mejor arquitectura de red para lograr una buena generalizacion.

Ambos puntos de vista son validos en sus formas individuales. En la presente discusion, se
enfocara en el primer punto.

En particular, se tienen férmulas en el peor de los casos para estimar el tamafio de la muestra
de entrenamiento que son suficiente para un buen rendimiento de generalizacion.
Desafortunadamente, a menudo se encuentra que existe una gran brecha numérica entre el
tamano de la muestra de entrenamiento realmente necesaria y la predicha por estas formulas.
Es esta brecha la que ha convertido el problema de la complejidad de la muestra en un area
de investigacion abierta continua. En la practica, parece que todo lo que realmente se necesita
para una buena generalizacion es que el tamafio del conjunto de entrenamiento, N, satisfaga
la condicion:

N = o[%] .. (4.40)

donde w es el nimero total de pardmetros libres (es decir, pesos y sesgos sinapticos) en la
red, y € indica la fraccion de errores de clasificacion permitida en los datos de prueba (como
en la clasificacion de patrones) y O(+) indica el orden de la cantidad encerrada adentro. Por
ejemplo, con un error del 10 por ciento, el nUmero de ejemplos de entrenamiento necesarios
deberia ser aproximadamente 10 veces mayor al nimero de parametros libres en la red.

En el presente trabajo, se aborda este problema mediante el uso de la prueba Gamma, la cual
también nos permite conocer en nimero minimo de datos necesarios, para poder llevar a cabo
la construccion del modelo no lineal, con base al andlisis llevado a cabo de los valores del
estadistico Gamma,I', mediante la prueba M.
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CAPITULO V

ATRIBUTOS SISMICOS

5.1 Perspectiva Historica.

La evolucion de los atributos sismicos en la industria petrolera ha estado determinada por el
desarrollo tecnolégico. En la Fig. 43 se muestra la evolucién de éstos en el siglo XX. Desde
su descubrimiento durante los primeros afos de los 60’s, el cual fue meramente fortuito,
asociado al descubrimiento de los puntos brillantes (Bright Spots); su proliferacion durante
los afios 70’s; la pérdida de credibilidad de éstos por parte de las geociencias entre otras
muchas cosas por la poca comprension de éstos; y finalmente su resurgimiento durante la
ultima década del siglo XX, a la par del uso extendido de la adquisicién sismica 3D.

Figura 43. Linea de tiempo del desarrollo de los atributos sismicos, y su relacién con los avances claves en

la tecnologia de exploracion sismica.
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Recon. de patrones/redesneuronales
Analisis de atributos

Atributos de textura introducidos

| PR P P S S

C_CS

PP P S

Analisis multiatributo

Tecnologia de punto brillante

Atributos sismicos ofrecidos en color comercial

Andlisis complejo de trazas
Crisis energética
Inversién sismica

Respuesta de atributos
Proliferacion de atributos

Intervalo de atributos

Estratigrafia sismicay pérdida

de credibilidad de atributos

3D coleccién sismica e

Interpolacion emergente

Regreso del analisis
de atributos

Introduccién coherente
de atributos (Bahorich y Farmer)

Descomposicidn espectral,
Introduccién de inversion elastica

Adaptado de Satinder Chopra and Kurt J. Marfurt. Seismic attributes — A historical perspective.p.3
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No hay duda de que la interpretacion sismica es una mezcla de arte y ciencia. Aunque los
intérpretes, generalmente geofisicos, llevan a cabo la identificacién de caracteristicas del
yacimiento de interés asociados a ciertos patrones sismicos, con base a principios geoldgicos
y matematicos, muchas veces éste lo lleva acabo ya de manera empirica y creativa. De hecho,
esta peculiar caracteristica es lo que diferencia un intérprete experimentado de uno amateur
que suele actuar fundamentalmente con sustento a su formacion académica. Y es
precisamente este hecho, es decir, la necesidad de poder capturar esa manera intuitiva de los
intérpretes del reconocimiento de patrones, a través de la cuantificacion de la amplitud y de
las caracteristicas morfologicas presentes en los datos sismicos, que surge el anélisis
multiatributo.

Desde 1975, 3 atributos principales - Envolvente, fase y frecuencia, habian sido establecidos
(Chopra, 2003).:

v Envolvente instantanea (magnitud de la reflexion).
v" Fase instantanea.
v" Frecuencia instantanea.

La envolvente es la envolvente de la sefial sismica. Tiene una apariencia de baja frecuencia
y solo amplitudes positivas. A menudo destaca las principales caracteristicas sismicas. La
envolvente representa la energia instantanea de la sefial y es proporcional en su magnitud al
coeficiente de reflexion (Subrahmanyam et al., 2008).

La envolvente es (til para resaltar discontinuidades, cambios en la litologia, fallas, cambios
en la deposicion y limites de secuencia. También es proporcional a la reflectividad y, por lo
tanto, es Gtil para analizar las anomalias de AVO (Chopra, 2007). Si hay dos volimenes que
difieren solo por el desplazamiento de fase constante, sus envolventes seran las mismas.

Este atributo representa principalmente el contraste de impedancia acustica, por lo tanto, la
reflectividad. Este atributo es principalmente Gtil para identificar (Subrahmanyam et al.,
2008):

Puntos brillantes.

Acumulacion de gas.

Limites de secuencia, cambios importantes o ambientes deposicionales.
Efectos de ajuste de capa fina.

Discordancias.

Principales cambios de litologia.

Cambios locales que indican fallas.

Correlacion espacial con la porosidad y otras variaciones litoldgicas.

AN N N N N Y NN

La fase instantanea se mide en grados (-, n). Es independiente de la amplitud y muestra
continuidad y discontinuidad de eventos (Subrahmanyam et al., 2008). Muestra la
estratificacion muy bien.
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La fase a lo largo del horizonte no deberia cambiar en principio, pueden surgir cambios si
existiera algun problema durante su picado, o si la capa cambia lateralmente debido a
"agujeros de hundimiento™ u otros fendbmenos.

Este atributo es Gtil como (Subrahmanyam et al., 2008):

ANANEA NN

<\

v
v

Mejor indicador de continuidad lateral.

Se relaciona con el componente de fase de la propagacion de la onda.

Se puede usar para calcular la velocidad de fase.

No contiene informacion relacionada con la amplitud, por lo tanto, todos los eventos
estan representados.

Muestra discontinuidades, pero puede no ser el mejor. ES mejor para mostrar
continuidad y limites de secuencia.

Visualizacion detallada de configuraciones de las capas.

Se utiliza en el célculo de frecuencias instantaneas y aceleracion.

La frecuencia instantanea es la derivada en el tiempo de la fase, es decir, la tasa de cambio
de la fase.

La frecuencia instantanea representa la amplitud media de la ondicula. Este atributo es
empleado ampliamente para (Subrahmanyam et al., 2008).:

v
v

v
v

v
v
v

Indicar el espesor de la capa y también los parametros de litologia.

Corresponde a la frecuencia promedio (centroide) del espectro de amplitud de la
ondicula sismica.

Indica los limites de las capas delgadas de baja impedancia,

Indicador de hidrocarburos por anomalia de baja frecuencia. Este efecto es algunas
veces acentuado por las arenas no consolidadas debido al contenido de aceite de los
poros.

Indicador de zona de fractura, aparecen como zonas de frecuencia mas baja.

Indicador de zona de reflexion cadtica,

Indicador de espesor de capa. Las frecuencias mas altas indican capas delgadas de
arcilla, mientras que las frecuencias mas bajas indican capas con arena abundante.

Estos atributos son los conocidos también como atributos de traza compleja. EI concepto de
trazas compleja fue descrito por primera vez por Taner, 1979. La traza compleja se define

como:

donde:

CT(t)=

CT(t) = T(t) + iH(t) ....5.1

Complemento de traza.

T(t)= Traza sismica.
H(t)= Transformada de Hilbert T(t)
H(t) el cambio de fase es a 90° de T(t)
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La amplitud de la traza sismica se trata como la parte real de la sefial analitica(compleja),
mientras que la parte imaginaria de la sefial se calcula tomando su transformada de Hilbert.
En la Fig. 44 se ilustra graficamente el concepto de traza compleja propuesto por Taner.

Figura 44. a) Parte real de la traza sismica, b) cuadratura, c) fase instantanea, d) frecuencia instantanea de
acuerdo con lo desarrollado por Taner et al. (1979). Notese la frecuencia promedio ponderada indicada por
la linea punteada para el inciso d. También nétese las singularidades que se presentan en la frecuencia
instantanea debido a las interferencias de la forma de onda. E) Una copia escaneada de la diapositiva usada
por Taner en su presentacion hecha durante 1970 para explicar el analisis de la traza compleja.

a) _ g |EnvolventelTT =
© e T N :" N AN s
52 7 oot A i Yo, -~A;z,,i l\ L% DY) S
E 8_ b \u ,u".\ "l}_/’ ‘U ,y " o ‘\I Ul’ 'VJJ‘“—’,"‘_,' =
o E - N4
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b), £ Y
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d) © Frecuencia media ponderada i
AV A I w
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e)

Adaptado de Satinder Chopra and Kurt J. Marfurt. 6p. cit., p. 8

Hoy en dia, los atributos sismicos agregan valor en el analisis estructural, estratigrafico, y asi
como también, en la prediccion de facies y propiedades de los fluidos del yacimiento.

El uso ampliamente extendido de los atributos sismicos en la actualidad se debe a dos
factores principalmente (Chopra, 2007):

1- A los desarrollos contemporaneos sobre estudios en Fisica de rocas, lo cual
proporciond la base cuantitativa de como las propiedades de las rocas afectan los

88



datos sismicos, permitiendo asi relacionar a los atributos directamente con las
propiedades de las rocas en una manera mucho mas confiable, en comparacion a la
que se daba durante los afios 80’s.

2- Al desarrollo tecnoldgico, no solo de visualizacion, almacenamiento, sino también de
procesamiento de los datos sismicos.

5.2 Definicion.

En el sentido méas general, un atributo sismico abarca todas las cantidades derivadas de los
datos sismicos. La definicién dada a continuacion, es una combinacion de los conceptos
presentados primeramente por Tener (1977; 2000; 2001), Barnes (2001), Chopra y
Marfurt (2005);

Un atributo sismico puede ser definido como una transformacién, lineal o no lineal de la
traza sismica, la cual puede o no incorporar otras fuentes de datos; Los atributos sismicos
son medidas especificas de la geometria, cinematica, de las caracteristicas dinamicas o
estadisticas de los datos sismicos.

Con base a la definicidn anterior, es importante que se reconozca que estas estimaciones estan
de alguna manera contaminadas por errores Yy, por lo tanto, requieren de calibracion con los
datos de pozo mediante geoestadistica u otras técnicas de integracion de datos.

5.3 Clasificacion.

El crecimiento descomunal, no solo en cantidad sino también en variedad, de los atributos
sismicos en las Ultima tres décadas, justifica una clasificacion sistematica, asi como también,
se necesita un enfoque sistematico para comprender el uso de cada uno de estos atributos y
también sus limitaciones bajo diferentes circunstancias. Es por ello por lo que muchos autores
han intentado clasificarlos en familias. Para poner este crecimiento en perspectiva, las
ediciones de 1984, 1991 y 2002 de su diccionario enciclopédico de geofisica de Bob Sheriff
contienen las siguientes entradas sobre los atributos: La edicidon de 1984 dedicé 26 lineas a
atributos, andlisis de trazas complejas e indicadores de hidrocarburos, ademas de una figura
completa de pagina de analisis de trazas complejas. La edicion de 1991 cubrié las mismas
tres categorias y una tabla de indicadores de hidrocarburos (Fig. H-7), para un total de 48
lineas mas la misma imagen de pagina completa de la edicidn de 1984. La edicion de 2002
contiene 153 lineas en total (69 lineas de texto, una tabla de 34 lineas, 9 lineas sobre
coherencia, 25 lineas en indicadores de hidrocarburos y 16 lineas en analisis de trazas
complejas, mas 6 figuras en atributos) (Chopra, 2005).

Taner et al. (1994) fue el primero en proponer una clasificacion real y coherente de los
atributos sismicos. Este divide los atributos en dos categorias generales: geométricos y
fisicos.
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Los atributos fisicos se definen como aquellos atributos que estan directamente relacionados
con la propagacion de la onda, la litologia y otros parametros (Chopra, 2005). Estos atributos
fisicos se pueden clasificar ademés como atributos pre-apilamiento y post-apilamiento.

Los atributos geométricos son echado, azimut y discontinuidad. El atributo de echado o de
la amplitud de los datos corresponde a los echados que presentan los eventos sismicos. El
echado es util porque hace que las fallas sean mas perceptibles. La amplitud de los datos en
el atributo de azimut corresponde al azimut en la direccion del maximo echado del evento
sismico (Chopra, 2005).

Brown (1996 b, 2004) clasifico los atributos usando una estructura de arbol con el tiempo,
la amplitud, la frecuencia y la atenuacion como las ramas principales, que se subdividen adn
mas en categorias de post-apilamiento y pre-apilamiento. Los atributos de tiempo
proporcionan informacién en la estructura, mientras que los atributos de amplitud
proporcionan informacion en estratigrafia y del yacimiento (Fig. 45).

Otra clasificacion, es la propuesta por Cheny Sidney (1997), en las cual dividen los atributos
sismicos en dos categorias:

1) atributos basados en el horizonte, que vienen representando las propiedades promedio de
la traza sismica entre dos limites, generalmente definidos por horizontes picados por los
intérpretes, los cuales son muy Utiles cuando las formaciones son muy heterogéneas.

2) atributos basados en muestras, son transformaciones de la traza de entrada de tal forma
que se produzca otra traza de salida con el mismo nimero de muestras que la entrada.

Una de las clasificaciones, que muchos prefieren es la clasificacion de Liner et al. (2004),
en la cual establecen categorias generales y especificas. Los atributos generales de Liner
et al. son medidas de caracteristicas geométricas, cinematicas, dindmicas o estadisticas
derivadas de datos sismicos. Incluyen la amplitud del reflector, tiempo del reflector, echado
del reflector y azimut, amplitud y frecuencia compleja, atributos generalizados de Hilbert,
iluminacién, deteccién de limites/ coherencia, AVO y descomposicion espectral. Estos
atributos generales se basan en el caracter fisico o morfol6gico de los datos vinculados a la
litologia o geologia y por lo tanto son generalmente aplicables de una cuenca a otra en todo
el mundo (Chopra, 2005). Por el contrario, los atributos especificos tienen una base menos
definida en aspectos fisicos o geoldgicos. Mientras un atributo especifico dado puede estar
bien correlacionado con una caracteristica geoldgica o a la productividad del yacimiento
dentro de una cuenca dada, estas correlaciones, en general, no se transfieren a una cuenca
diferente (Chopra, 2005). Hay literalmente cientos de atributos especificos. Para que esta
clasificacion sea aun mejor, y contemple las nuevas tendencias de atributos desarrollados
actualmente, podemos agregar una tercera categoria; la de atributos ""compuestos”, también
Ilamados atributos meta por Meldahl et al. (2001). Muchos de los atributos especificos
citados en la literatura son sumas, productos u otras combinaciones de atributos generales
mas fundamentales.
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Figura 45. Clasificacion de los atributos sismicos segiin Brown (1996 b, 2004).

Datos sismicos
|
| I |

Tiempo Amplitud Frecuencia  Atenuacion

T = I

Pre-apilam. Post-apilam. Pre-apilam. Post-apilam. Pre-apilam. Post- apllam Pre- apllam Post-apilam.

Velocidad Interceptp AVO FaCthr Qinst.
Gradiente AVO Pendiente de
Int. X Grad. frec. .espectral
Diferencia trazas Pendiente frecc.
lejanas y cercanas Inst.
Factor fluido

HORIZONTE VENTANA HORIZONTE VENTANA HORIZONTE VENTANA
Tiempo Coherencia Amplitud de reflexion Frecuencia inst.
Isécrona Continuidad Amplitud compuesta Frecuencia de respuesta
Tendencia  semblanza Impedancia relativa Envolvente-ponderado de
Residual Covarianza Fuerza de reflexién la frec. Inst.
Echado Maximo azimut  Relacion de amplitud Derivada de la frecuencia
Azimut Sefial-Ruido
Deferencia  |ndicador de capa paralelo
Borde Indicador de capa cadtica
lluminacién  piferencia de trazas P d
Faseinst.
Fae
Coseno HIBRIDO
Curvatura
Rugosidad Forma de onda
Tamafio de arco
I I Area de la curva
BRUTO SELECCION DISTRIBUCION BRUTO
Amp. Absoluta total  Amp. maxima Energia tiempo medio  Amplitud de relex.
Energia total Mayor amp. Negativa Pendiente fuerza de Promedio frecc. Inst.
Promedio absoluto  Amp. Maxima abs. réflex. RMS frecc. Inst.
Energia promedio Diferencia cima-valle Pendiente de la energia Cima de frecc. Espect.
Fuerza de reflexion media 1° frec. Dominante
Amplitud RMS Relacién pos. a neg. 2° frec. Dominante
Promedio picos de amp. 3° frec. Dominante
Varianza de amp. Pasa-bandas espect.

Porcentaje mayor que

Modificado de Brown,2001.

En este documento, consideramos solo los atributos basados en muestras y éstos se
combinaran mediante la red neuronal (atributos compuestos) para la prediccion de valores de
las propiedades petrofisicas ya mencionadas. En el apéndice B se incluyen la parte
matematica de la mayor parte de los atributos usados en el entrenamiento de la red. (Una
clasificacion completa, asi como la base matematica de los atributos sismicos, puede ser
encontrado en Seismic Attributes for Prospect Identification and Reservoir
Characterization por Satinder Chopra).

5.3.1 Criterios para la seleccion de atributos.

Entre mas atributos sismicos disponibles, hay mas confusion seleccionando los apropiados.
Una préctica comdn para identificar qué atributos sismicos usar, es basandose Unicamente en
la fuerza de sus correlaciones observadas con las propiedades del yacimiento. Como con
cualquier parametro, cuando el tamafio de muestra es pequefio, la incertidumbre sobre el
valor de la verdadera correlacion puede ser bastante grande. Un problema menos conocido
es lo que se nombra en inglés experiment-wise error rate (Parra et al, 2015). Esto so6lo
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significa que a medida que generamos un aumento constante del nimero de atributos, mayor
es la posibilidad de observar al menos una correlacién espuria en una muestra grande. Una
correlacion espuria es una correlacion de muestra que es grande en valor absoluto, meramente
por casualidad. Esto ha sido sefialado en Kalkomey (1997). La seleccion de los atributos
apropiados no es una tarea nada facil, de hecho, en la actualidad se usan herramientas de
andlisis estadistico para llevarlo a cabo, como es nuestro caso (Prueba Gamma), o bien se
pueden seguir ciertos criterios, los cuales que, si bien son muy Utiles, no cuentan con ningun
sustento matematico, sino que méas bien son meramente empiricos, es decir, son heuristicas.

A continuacion, se mencionaran algunos de ellos (Barnes, 2006):

v

Los atributos sismicos deben ser unicos. Solo necesita un atributo para medir una
propiedad sismica determinada. Descartar atributos duplicados. Cuando multiples
atributos miden la misma propiedad, elija la que mejor funcione. Si no puede decir
cual funciona mejor, no importa cuél elija.

Los atributos sismicos deben tener significados claros y utiles. Si no sabe lo que
significa un atributo, no lo use. Si se sabe lo que significa, pero no es (til, deséchalo.
Prefiera atributos con significado geoldgico o geofisico; evitar los atributos con un
significado puramente matematico.

Los atributos sismicos representan subconjuntos de la informacion en los datos
sismicos. Las cantidades que no son subconjuntos de los datos no son atributos y no
deben usarse como atributos.

Los atributos que difieren solo en resolucion son el mismo atributo; se debera tratarlos
de esa manera.

Los atributos sismicos no deberian variar mucho en respuesta a pequefios cambios en
los datos. Evite atributos demasiado sensibles.

No todos los atributos sismicos son creados de igual manera. Evite atributos mal
disefiados.

Muchos de estos criterios fueron los usados durante revision bibliogréafica exhaustiva llevada
a cabo, para preseleccionar los atributos para la prediccion de las propiedades petrofisicas.
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CAPITULO VI

METODOLOGIA

El objetivo general de desarrollar cualquier modelo de prediccion es construir un modelo que
resuelva el problema bajo investigacion al nivel de precision requerido (Al Bulushi et al.,
2009). En la presente tesis, se desarrolla un flujo de trabajo sistematico para optimizar no
solo la construccion de una red neuronal sino también su desempefio, cuyo elemento principal
de esta metodologia es el empleo de la prueba Gamma. Esta metodologia se basa en la
propuesta por Al Bulushi et al. (2010), y el analisis estadistico de los datos que se propone
sigue el enfoque dado en Parra et al. (2015).

La metodologia propuesta se muestra en la Fig. 46. Como se puede observar en el diagrama
de flujo de trabajo, ésta esta constituida por 3 blogues principales, los cuales seran descritos
de manera general y simple a continuacién. EIl primer blogue basicamente consiste en el
procesado de los datos, el cual consiste en la determinacion y acondicionamientos de los
datos que se usaran para la construccién del(os) modelo(s). En cuanto al segundo bloque,
consiste en el andlisis estadistico de los datos a traves del empleo de la prueba Gamma a
partir del cual se evaluara la factibilidad de la construccién del o de los modelos con los datos
que se definieron en la etapa anterior (cantidad y calidad), en caso de ser viable, esta
herramienta, también, proporcionara una forma de reducir la dimensionalidad del espacio de
entrada mediante la seleccion de la mejor combinacién de datos (atributos). Finalmente, el
tercer bloque trata del entrenamiento-optimizacion de las redes neuronales, asi como
también, de la comparacion de los resultados obtenidos con éstas y los obtenidos con otras
técnicas lineales mas simples, en este caso solo se compararan con los resultados obtenidos
de la regresion lineal convolucional.

Una vez detalladas las bases tedricas, la metodologia sera aplicada en un campo real, donde
se obtendran secciones de las propiedades petrofisicas; Vol. de arcilla (Vcl), porosidad
efectiva (phie), velocidad de propagacion de la onda P (Vp) y densidad de la roca (Rho).
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Figura 46. Diagrama de la metodologia propuesta para la obtencién de modelos no lineales usando redes
neurales y la prueba Gamma. Cada recuadro delineado con lineas punteadas constituye un bloque del flujo
de trabajo de la metodologia propuesta.

6.1 Procesado de los datos.

Esta etapa comprende la determinacién de los datos a usar, asi como su acondicionamiento.
Asi, el procesado de los datos incluira las siguientes operaciones:

v Definicion de la propiedad y evaluacién de los datos.
v’ Calculo de los atributos sismicos.

v" Normalizacion y escalado de atributos

v Escalamiento de datos de registro de pozo.

A continuacion, se describe de manera detallada cada uno de los puntos anteriores.
Definicion de la propiedad y evaluacién de los datos.

Esta etapa comprende a la seleccidn de aquellos atributos que responden a rasgos litoldgicos,
lo cual se llevo a cabo bajo un enfoque completamente empirico, el cual se basa en la
compresion del problema bajo investigacion.

Una vez que se definen los datos de entrada para entrenar el modelo, es importante evaluar
la incertidumbre en los datos que seran usados en la salida de la red, como datos objetivo.
Esto proporciona un limite de cudnto méas debe optimizarse el modelo entrenado, en el sentido
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que se tiene conocimiento de las incertidumbres propias de la herramienta y/o modelo usado
para su determinacion.

Calculo de los atributos sismicos.

Con base a los atributos matematicos (traza compleja) y AVO descritos en el apéendice B, se
calcula para la traza sismica mas cercana (Traza A536) al unico pozo por la cual pasa la linea
sismica de estudio el conjunto de atributos.

Normalizacion y escalado de atributos.

Las estadisticas de los datos son un aspecto importante en el desarrollo de la red neuronal
artificial. Es importante que los diferentes conjuntos de datos (entrenamiento y prediccion)
tengan caracteristicas comparables. En caso de que los datos de operacion presenten
estadisticas muy diferentes, serd necesario por llamarlo de alguna forma de una
regularizacion de los datos de entrada (atributos en este caso en especifico), la cual consiste
basicamente en la normalizacion y escalado de estos. En este caso, los datos fueron escalados
utilizando el método de media y desviacion estandar (con una media de cero y desviacion
estandar de la unidad). Por cuestiones de tiempo, no se pudo investigar el impacto en el
desempefio de las redes al considerar otros tipos de escalado de los datos.

Escalamiento de datos de registro de pozo.

Debido a que la densidad de las muestras por traza en un levantamiento sismico 3-D es menor
que en un registro de pozo, donde se toma una medida cada 15.24 cm, es necesario llevar un
sobre escalamiento de los datos de registro de pozos a utilizar, tanto para el analisis
estadistico llevado a cabo con la prueba Gamma, asi como para el entrenamiento de las redes
neuronales. Esto se realiza para que sea posible asociar de manera efectiva la propiedad
petrofisica de interés obtenida de los registros o pseudo registros, a un evento especifico en
la traza sismica.

6.2 Analisis estadistico de los datos a través de la prueba Gamma.

El andlisis estadistico de los datos inicia con la determinacién de la factibilidad de
construccién de los modelos con la cantidad y calidad de los datos disponibles. Esto es
posible llevarse a cabo con la prueba Gamma dada la naturaleza de ésta. La prueba Gamma
funciona con la suposicion de que, si dos puntos x’ y X estdn muy juntos en el espacio de
entrada, entonces sus salidas correspondientes y’ y y deben estar cerca en el espacio de salida
(Parra et al,2015). Si las salidas no estan muy juntas, se considera que esta diferencia es por
el ruido presente en los datos. Los vectores de entrada son los atributos sismicos y la salida
es cualquier de los parametros petrofisicos que se quiera predecir, es decir, Vcl, phie, Vp o
Rho. Se supone que los vectores de entrada contienen factores que son utiles para influir en
la salida. Una segunda suposicion es que la relacion subyacente del sistema bajo
investigacion es de la siguiente forma:
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[V, phie,Vp 6 p] = f(atributos) +n....6.1

donde f es una funcidn suave y n es una variable aleatoria que representa el ruido. EI dominio
de los posibles modelos esté restringido a la clase de funciones suaves que tienen primeras
derivadas parciales. Esta conjetura fue probada para una amplia clase de situaciones Evans
y Jones (2002), Evans et al. (2002) y Evans y Jones (2008). Asi también, se supone que el
no determinismo en un modelo uniforme de entradas a salidas se debe a la presencia de ruido
estadistico en las salidas, por lo que no todos los fenémenos que se podrian tratar de modelar
caen en esta categoria (Jones,1998). Por ejemplo, si el resultado que se intenta predecir a
partir de observaciones es altamente probabilistico, entonces el modelo producido no sera
satisfactorio como herramienta de prediccion.

Con base a lo anterior, se puede decir que la prueba Gamma estima la varianza del ruido en
cada salida. EI parametro que representa dicha varianza del ruido, el cual es el principal
pardmetro arrojado por esta prueba, es la estadistica Gamma I'. Asi entonces, si la
estadistica Gamma I" es pequefia, existe una fuerte relacién predictiva entre las variables de
entrada y la salida. Si T" es grande, no existe una relacion predictiva uniforme entre las
entradas y la salida; es decir, las entradas son irrelevantes para la salida (Jones, 1998). De
esta manera, el I es similar al error cuadratico medio (por su acronimo en inglés MSE)
alrededor de una linea de regresion. Sin embargo, la regresion lineal mide la precision de
ajuste de una linea recta, mientras que I mide la precision de ajuste de cualquier y todas las
curvas suaves. Dado que el valor de la estadistica Gamma, T', es una estimacion de la
varianza del ruido en cada salida (aquella parte que no puede ser contabilizada por un modelo
de datos uniforme), entonces, este parametro puede ser empleado también como criterio para
detener el entrenamiento de la red, antes que este empiece a modelar el ruido, y no la funcién
que describe la relacion de los datos de entrada-salida. Este criterio, es sumamente util, lo
cual es mas plausible cuando se cuenta con pocos datos para la construccién del modelo
(entrenamiento de la red), puesto que evita que los datos sean divididos en subconjuntos,
entrenamiento-validacion, que es una de las técnicas mas empleadas para evitar el sobre
entrenamiento de la red (Amari S et al., 1997), permitiendo con ello que se pueda extraer el
méaximo de informacién de los datos, haciendo posible con ello la construccion de un mejor
modelo predictivo. Es importante sefialar para este punto que se supone que la variacion de
ruido en cada una de las salidas esta limitada y es independiente de los valores de entrada. Si
la condicion de independencia es falsa, esto no es necesariamente fatal, la prueba Gamma
devolvera una varianza de ruido promedio en todo el espacio de entrada (Jones, 1998).

La estadistica de Gamma se calcula al determinar una linea de regresion basada en las
estadisticas del vecino derivado de los datos (ver Fig. 47). El diagrama de dispersion muestra
pares de puntos (8, y), donde o es la distancia al cuadrado de una entrada (x) desde uno de
sus vecinos cercanos y y es la mitad de la distancia cuadrada entre los dos valores
correspondientes de salida escalar (y). Los puntos a los que se ajusta la linea de regresion se
calculan al encontrar la media de o (p) de & y la de y(p) de y, donde p se refiere al primer
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vecino mas cercano (p = 1), el segundo vecino mas cercano (p = 2) y asi sucesivamente hasta
el nimero méximo de vecinos cercanos (pmax) que ha sido establecido por el usuario (Jones,
1998). Es importante mencionar, que para que los resultados arrojados por la prueba Gamma
sean precisos se requiere determinar el nimero de vecinos mas cercanos, primeramente,
puesto que la prueba Gamma se basa en la teoria de los k- vecinos mas cercanos. (En general,
en un experimento de prueba Gamma se debe mantener el niUmero de vecinos cercanos a
menos de 30. Por lo general, 10-20 es una buena opcién para iniciar el analisis estadistico.)

Una buena linea de regresion con puntos (3(p), y(p)) aproximandose a (8, y) = (0, 0) indica
que los valores de salida escalar de los vecinos cercanos de entrada estan cerca. Si la linea de
regresion tiene una pendiente pronunciada, esto indica que la funcién de modelado f que se
busca aproximar es probable que sea bastante dificil de construir y se requerird una gran
cantidad de puntos de datos M. Si la linea es casi horizontal, la funcién es bastante sencilla
(Jones, 1998).

Figura 47. Representacién gréafica del estadistico Gamma, y su gradiente.

Gamma

'y

N

Delta |

The WinGamma User Guide. Jones,1998. Cardiff: Universidad de Wales.p. 15

Como se puede ver en la Fig. 47, la estadistica Gamma es en realidad la interseccion vertical
de la linea de regresion en la figura. Esta es la varianza estimada de los errores para cualquier
modelo construido a partir de datos.

Para que quede ain maés claro la funcionalidad de la prueba Gamma, imaginese que se tiene
dos funciones desconocidas que representan las figuras A 'y B de la Fig. 48, respectivamente.
Como se puede observar, ambas funciones son dependientes de las variables x y y; no
obstante, no es posible determinar a simple vista, que variable es la que define de manera
predominante a las dos funciones. Sin embargo, esto es posible de acuerdo con lo dicho
anteriormente de la prueba Gamma. Dado que el valor absoluto del estadistico I' es menor
solo empleando la variable y, ésta es la que predominantemente define a la funcién
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desconocida que representa la figura A. Mientras que para la figura B, ambas variables son
importantes para la construccion de dicha funcion.

En caso de que el resultado de este analisis de factibilidad sea que la varianza del ruido en el
resultado que se intenta predecir es insatisfactoria, entonces se debe considerar, alguno de
los siguientes puntos:

v" Aumentar la precision de las medidas tanto de las entradas como de las salidas.
La variacion de ruido efectiva en la salida puede ser el resultado del error de
medicion en las entradas.

v Preguntarse si se ha incluido todas las variables principales de entrada causal
que pueden afectar la salida. Si se ha pasado por alto algun factor obviamente
importante, esto bien podria explicar por qué actualmente no se tenga éxito en
predecir la variable de salida.

Figura 48. Ejemplo del empleo de la prueba Gamma para la selecciéon de los datos de entrada para la
construcciéon de un modelo no lineal. Tanto la figura A como B estan representados por dos funciones
desconocidas dependientes de las variables x y y, a traves del valor absoluto del estadistico I' obtenido al
aplicar la prueba Gamma, se observa que la funcién representada por la figura A esta definida
predominantemente por la variable y, mientras que la funcién que representa la figura B esta definida por
ambas variables.

X
I X y r x y
-0.00024903 | v | x 0.44217 v | v
0.0089737 v | v 14.76 v | x
5.7815 x | 52.569 x |V

Una vez que se ha comprobado que puede ser establecida una relacion de los datos entrada-
salida, es necesario determinar si se cuenta con la cantidad necesaria de datos para llevarlo a
cabo. La teoria nos asegura que a medida que M — o el resultado I' del algoritmo de prueba
Gamma convergera a la varianza del ruido verdadero con la probabilidad uno (Evans y
Jones, 2002). Sin embargo, esto en si mismo no nos dice qué tan grande M debe ser (tamafio
del conjunto de datos de entrenamiento) para dar una estimacion precisa de la verdadera
variacion de ruido. Realmente se necesita saber cuan rapido se estabilizara la estimacion
devuelta por el algoritmo a una aproximacion cercana a la verdadera varianza del ruido. Una
manera simple de lograr esto es calcular la estadistica Gamma, I', aumentando M y
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examinando el grafico resultante para determinar si el grafico parece acercarse a una asintota
estable, este procedimiento se denomina prueba M (Kon¢ar, 1997).

Finalmente, el andlisis de los datos mediante el empleo de la prueba Gamma termina con el
acotamiento del espacio de entrada, es decir, seleccionando aquella combinacién de datos,
que permita la mejor estimacion de la salida. La seleccion de las variables de entrada
apropiadas es un problema importante no sélo en el modelado no lineal mediante el empleo
de redes neuronales, sino en general para cualquier método empleado para su generacion.
Cuando se seleccionan mas entradas que las requeridas, esto dara como resultado un gran
tamano de red y, en consecuencia, disminuira la velocidad de aprendizaje y la eficiencia del
método, y reducira la capacidad de generalizacion. Por otro lado, seleccionar sélo algunos
pocos datos de entrada podria no ser suficiente para modelar el problema bajo investigacion.
Hay varios enfoques, que se pueden emplear para dar solucion a este problema de reduccion
del espacio de entradas, algunos de estos son; la regresion inteligente, analisis de
componentes principales, etc. No obstante, si bien proporcionan una solucion a dicho
problema, no quiere decir que sea la mejor solucién. La solucion proporcionada por la prueba
Gamma es superior a muchas de las que se aplican actualmente, en el sentido que permite
probar cada combinacion de entradas para determinar qué combinacion produce el valor del
estadistico Gamma absoluto més pequefio, esto es, aquella combinacién de entradas que
presentan una mayor relacién con las salidas. Asi, por ejemplo, si se tiene m entradas
escalares, entonces habrd 2™ - 1 posibles combinaciones para la construccion del modelo,
que seran evaluadas con esta prueba para elegir la mejor (I' menor).

La Fig. 49 nos muestra el flujo de trabajo para llevar a cabo el analisis estadistico mediante
la prueba Gamma, y que fue descrito ya anteriormente.

En el apéndice D se proporcionan més detalles de la prueba Gamma.

Figura 49. Flujo de trabajo para llevar a cabo el andlisis de datos con la prueba Gamma.
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6.3 Estructura de la red.

Desarrollar una estructura de red neuronal es el paso més dificil en el modelado de las redes.
Los siguientes cuatro principales parametros deben determinarse:

* La cantidad de neuronas en las capas de entrada y salida.

* La cantidad de capas ocultas y el nimero de neuronas en estas capas.
* Seleccionar los criterios de detenimiento del entrenamiento.

* Seleccionar el algoritmo de aprendizaje de optimizacion.

* El tipo de activacion de funciones ocultas y de salida capas.

El desarrollo de una estructura de red depende completamente del problema ya que los
diferentes problemas requieren estructuras diferentes. La cantidad de neuronas en las capas
de entrada y salida esta determinada por la naturaleza del problema. Por lo tanto, se pueden
determinar a partir del nimero de variables (datos) de entrada y salida. La determinacién de
la cantidad de capas ocultas y sus neuronas es la tarea principal en la estructura de la red. Se
pueden usar una capa o dos capas ocultas, dependiendo de la complejidad del problemay la
cantidad de datos disponibles para construir el modelo.

Si bien es cierto que existen diferentes enfoques para determinar el nimero de neuronas en
las capas ocultas, es un hecho que todavia hay cabida para optimizar este peldafio para la
construccion de redes neuronales.

La regla esencial y que es respetada en todos los enfoques usados en la determinacion del
numero de neuronas en las capas ocultas es que el niUmero de parametros libres sea menor
que el numero de datos usados para el entrenamiento (Huang, 1991). EI ndmero de
parametros libres (pesos) es facilmente determinable (Ec. 6.1). En la practica el nimero de
datos a usar para el entrenamiento (m) de las redes es m ~10n, (Huang, 1991), esto para
conservar el sistema subestimado.

n=m+1)*sny + My +1) xng ... ... 6.1
donde n; es el nimero de datos de entrada, nh1 nUmero de neuronas en la i- ésima capa oculta.

El nimero éptimo de neuronas ocultas se puede obtener mediante un método de prueba y
error, el cual termina al alcanzar un error aceptable durante el entrenamiento. Pero la gran
pregunta es ¢ Cual es un error aceptable? Bueno, la prueba Gamma una vez mas proporciona
la respuesta a esta interrogante que no es nada trivial. La prueba Gamma al proporcionar, el
ruido de la funcién (la cual se desconoce) modelada a partir de nuestros datos de entrada-
salida, a través del valor del estadistico Gamma, permite determinar el error minimo
alcanzable, lo cual con base a ello se determina el nimero de neuronas en las capas ocultas,
es decir, se colocaran tantas neuronas sean necesarias en las capas ocultas, para alcanzar
dicho error, 0 al menos a cercarse a él, siempre y cuando el nimero de parametros libres sea
menor que el nimero de datos.
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En cuanto a la determinacion del nimero de capas, este dependera esencialmente de dos
aspectos esencialmente:

e Numero de datos disponibles.
e Complejidad de la relacién entrada-salida, lo cual esta definido parcialmente
por el gradiente arrojado por la prueba Gamma (Tsui, 1999 a).

Los ciclos de entrenamiento (épocas) junto con el error minimo a alcanzar (valor del
estadistico Gamma para la mejor combinacion de datos) se usaran como criterio de detencion,
por las razones ya mencionadas en secciones anteriores.

En cuanto a la seleccion de las funciones de activacion, se tomard la funcion sigmoidal
asimétrica, que ha demostrado ser mas eficiente. (Haykin, S., 1999)

6.4 Entrenamiento y validacion de la red.

Una vez que se determina la arquitectura de la red, la red esté lista para entrenarse y validarse.
Los datos operativos se utilizan para entrenar el modelo con la cantidad minima
predeterminada de neuronas ocultas. El entrenamiento se realiza varias veces, cada una con
una inicializacion de pesos diferentes. Esto es para garantizar el inicio en un punto diferente
en la superficie de error para minimizar el efecto de los minimos locales. Dada la poca
informacion con la que se cuenta, y a la usencia de homogeneidad lateral en el area que nos
hubiera permitido proyectar otro pozo cercano y validar asi la capacidad de generalizacion
de las redes de una manera mas rigurosa, ésta se lleva acabo meramente de forma matematica
como se explica a continuacion. Primeramente, cada uno de los modelos se valida a través
de la validacion cruzada?, donde se toma el 85% de los datos para entrenar, y el resto para
validar. Estos puntos de validacion se toman de manera aleatoria. Una vez llevada a cabo
esta validacion en cada una de las redes para cada uno de los parametros petrofisicos a
predecir, se selecciona aquella red cuyo desempefio es el peor, para realizar un segundo
entrenamiento, y validandolo una vez mas con la técnica anterior, pero en esta ocasion,
tomando los puntos ciegos de manera que correspondan a aquel intervalo de tiempo
(profundidad) donde se presentan los mayores errores durante el primer entrenamiento. Esto
se lleva a cabo bajo la premisa de que, si se presentan nuevamente errores bajos en los datos
de validacion en este nuevo entrenamiento, la capacidad de generalizacion de esta red estara
comprobada (al menos matematicamente), y consecuentemente, la capacidad de
generalizacion del resto de las redes, al ser ésta la que tuvo el peor desempefio durante el
primer entrenamiento.

3 Es una técnica estandar, que consiste en repetir el entrenamiento n veces. En cada entrenamiento, el conjunto
de datos de entrenamiento se divide en p subconjunto de datos de manera aleatoria, reservando uno de esos p
subconjuntos para la validacién, y el resto p-1 para el entrenamiento de la red (lturraran, 2011).
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La seleccion del algoritmo de aprendizaje usado para el entrenamiento de la red dependera
tanto de la cantidad de datos disponibles, complejidad de la relacion que se intenta establecer,
hardware disponible, primordialmente.

Los resultados se analizan utilizando el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de
correlacion (r).

6.5 Optimizacion del modelo.

Es importante ejecutar diferentes andlisis de sensibilidad para investigar si el modelo se
puede optimizar aun méas. El anélisis de sensibilidad incluye lo siguiente (Al Bulushi et al.,
2009):

1) Probar la cantidad 6ptima de neuronas ocultas.
2) Probar diferentes tipos de escalado.
3) Prueba con diferentes algoritmos de aprendizaje.

En este trabajo, solo se pusieron en préactica los puntos 1y 3.

6.6 Comparacion de la red neuronal con modelo de regresion estadistica convencional;
Regresién lineal multivariable convolucional.

Finalmente, el flujo de trabajo termina comparando los resultados obtenidos con el empleo
de las redes neuronales artificiales con otras técnicas de modelado, esto para demostrar la
superioridad de los métodos no lineales frente a métodos lineales mas simples. En este trabajo
solo se comparara con la regresion maltiple lineal convolucional. Este tipo de regresion se
programo en Matlab, y se presentan los fundamentos matematicos en el apéndice C.

Cabe mencionarse, que se usé el mismo tipo de entradas que el de las redes neuronales, las
cuales fueron determinadas por la prueba Gamma.
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CAPITULO VII

RESULTADOS

Como se pudo observar el flujo de trabajo es demasiado extenso, por ello se dividiran los
resultados y su correspondiente andlisis en dos partes; una correspondiente a la prueba
Gamma, y la segunda lo correspondiente a la construccion del modelo no lineal (entre
atributos sismicos y datos de pozo) mediante el empleo de redes neuronales, que permitieron
la construccidn de las secciones de propiedades petrofisicas, definidas ya anteriormente.

Para la construccion del modelo se utilizaron como datos de entrada 19 atributos
instantaneos derivados de datos sismicos sensibles a rasgos litoldgicos, enumerados en la
Tabla 5 y descritos en el apéndice B. Estos atributos conforman una clase llamada atributos
basados en muestras. Estos corresponden a transformaciones de la traza de entrada en tal
manera de producir otra traza de salida con el mismo namero de muestras que la entrada. Es
importante mencionar, que se opt6 analizar no los datos sismicos en si, sino los atributos
extraidos de éstos, dado que la naturaleza de muchos de éstos es no lineal, lo que aumenta el
poder predictivo de la técnica. Una segunda razon, es que a menudo se obtienen beneficios
al desglosar los datos de entrada en componentes. Este proceso se denomina
preprocesamiento o extraccion de caracteristicas y, a menudo, puede mejorar enormemente
el rendimiento de un sistema de reconocimiento de patrones al reducir la dimensionalidad de
los datos antes de usarlos para entrenar el sistema (Hampson et., al, 2001). Cabe mencionar
también, que los atributos usados para el entrenamiento de la red corresponden a la traza mas
cercana al pozo, traza 532, y corresponden al intervalo 1398-2860 m (1000-1864 ms), siendo
igual a 433 muestras de datos por cada atributo.

Tabla 4. Conjunto de atributos sismicos considerados para construir los modelos.

Atributos Sismicos
1.Tiempo

2.Amplitud traza

3.Varianza

4.Tatenuation

5.Sweetness
6.StructuralS
7.RMS Amplitudes
8.InstantanusB
9.LocalS
10.Localflatness

11.Isofrequency
12.Echado lluminado
13.Dip_Deviation
14.Chaos
15.Amplitud
16.Edge
17.Envelope
18. AVO
19-.First_Derivative

En la Fig. 50 se muestran graficos cruzados de algunos de los atributos que fueron tomados
inicialmente. En esta se puede observar que algunos de estos estan relacionados entre si, no
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obstante, no es algo que nos deba preocupar, en el sentido que la prueba Gamma descarta
aquellos atributos que son dependientes durante el proceso de seleccion de la mejor
combinacidn de atributos para la construccion de los modelos. Mientras que en la Tabla 6 se
presentan las medidas de dispersibn mas comunes, tanto de los datos usados para el
entrenamiento (traza 532), asi como para los atributos del resto de las trazas (los cuales se
identifican por el sufijo one). Comparando las medidas de dispersion, se puede observar que
difieren mucho éstas entre los diferentes tipos de atributos, es por ello de la necesidad e
importancia de llevar acabo el preprocesado de los datos, sefialado en el diagrama de trabajo.

Los datos de salida que fueron usados para guiar a las redes corresponden a las propiedades
petrofisicas medidas directamente de los registros geofisicos, para el caso de Vp y Rhob,
mientras que los valores de phie y Vcl, se obtuvieron de la evaluacién petrofisica.

Figura 50. Gréfico cruzado de algunos de los atributos que aparecen en la Tabla 5. Se puede observar en
una primera instancia, que algunos de ellos son redundantes, es decir, responden de la misma forma.
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Tabla 5. Estadisticos descriptivos de los atributos a la traza mas cercana al pozo, los cuales fueron los usados
durante el entrenamiento de las redes, seguido de los estadisticos de la totalidad de los atributos en el resto

de las trazas.

Variable Media Desv. Est. Varianza Minimo Maéaximo Rango
1.CHAQOS 0.08547 0.11397 | 0.01299 0.00086 | 0.60654 | 0.60569
CHAOS_ONE 0.14252 0.22447 | 0.05039 | 0.000000 | 1.00000 | 1.00000
2.DIP_DEVIATION 0.02862 0.05590 | 0.00312 0.00000 | 0.39313 | 0.39313
DIP_DEVIATIONONE 0.032881 | 0.075113 | 0.005642 | 0.000000 | 0.834810 | 0.834810
3.DIP_ILUMINATION 0.12732 0.11347 | 0.01288 0.00001 | 0.65452 | 0.65451
DIP_ILUMINATIONONE 0.22056 0.20812 | 0.04331 | 0.000000 | 3.99990 | 3.99990
4.EDGE 10.010 13.711 | 187.993 0.000 32.904 32.904
EDGEONE 7.2981 11.5953 | 134.4509 0.00000 | 32.9180 | 32.9180
5.FIRST DERIVATIVE -0.0003 0.6891 0.4748 -1.9587 2.3596 4.3183
FIRST_DERIVATIVEONE | 0.000009 0.61116 | 0.37351 | -5.21740 | 5.08000 | 10.29740
6.INSTANTANUSB 13.173 15.729 | 247.416 0.046 99.128 99.082
INSTANTANUSBONE 10.53 13.31 177.08 0.00000 | 1004.70 | 1004.70
7.1ISOFREQUENCY 0.77888 0.17127 | 0.02933 0.18272 | 0.99855 | 0.81582
ISOFREQUENCYONE 0.74539 0.24456 | 0.05981 | -0.55794 | 0.99999 | 1.55793
8.LOCALS 164.41 88.74 | 7875.17 90.00 270.00 180.00
LOCALSONE 152.68 85.75 | 7353.63 90.00 270.00 180.00
9.RMS AMPLITUD 1.3091 0.7090 0.5026 0.2185 3.7923 3.5738
RMS AMPLITUDONE 1.0961 0.6592 0.4345 | 0.000000 6.8114 6.8114
10.STRUCTURALS -0.0026 1.2159 1.4784 -3.6328 4.6883 8.3211
STRUCTURALSONE 0.000086 1.01831 | 1.03696 | -7.91560 | 6.66920 | 14.58480
11. TATENUATION -0.00275 0.05460 | 0.00298 | -0.12226 | 0.12006 | 0.24231
TATENUATIONONE 0.000394 | 0.054737 | 0.002996 | -0.311730 | 0.237730 | 0.549460
12.VARIANCE 0.02037 0.02630 | 0.00069 0.00021 | 0.17246 | 0.17225
VARIANCEONE 0.03576 0.06358 | 0.00404 | 0.000000 | 1.00000 | 1.00000
13.AMPL_TRAZA -0.0014 1.4916 2.2250 -4.6836 5.5198 | 10.2035
AMPL_TRAZAONE 0.000086 1.2790 1.6358 | -10.0340 9.3210 | 19.3550
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7.1 Resultados del analisis estadistico.

La Fig. 51 muestra los resultados de la prueba Gamma preliminar llevada a cabo para cada
uno de los modelos que se pretende construir - VVcl, Vp, Rhob y phie. Esta primera prueba,
permite de una manera rapida determinar si es posible establecer un modelo con los datos de
entrada y salida.

Analizando el grafico de dispersion de cada una de las variables, se observa que aparece un
espacio en blanco en forma de cufia en la esquina superior izquierda en todos ellos, esto es
caracteristico para las datos con poco ruido, dado que lo que se grafica son los pares

2
((xN(i,k)_xi)zr%(yN(i,k)_yi) ) esto quiere decir, que los valores de salida, y |,

correspondientes a puntos de entrada del conjunto de datos original que se encuentran
cercanos entre si, estan distanciados igualmente cerca, a partir de lo cual se puede concluir
que existe una relacion fuerte entre los datos de entrada-salida y/o que estos presentan poco
ruido. Esto, puede ser constatado cuantitativamente con el valor del estadistico Gamma, T,
el cual presenta valores bajos comparado con el rango de valores que presenta cada uno de
los pardmetros petrofisicos, con excepcion del Vol. de arcilla cuyo valor es relativamente
alto, no obstante, como se sefial6 anteriormente, éste es un primer analisis, donde se estan
considerando la totalidad de atributos, y tampoco se ha optimizado el nimero de vecinos
cercanos. Asi mismo, se puede observar en este tipo de grafico que la pendiente de la linea
de regresién de cada una de las variables no es muy pronunciada por lo que las relaciones de
las variables entrada-salida (atributos sismicos-parametros petrofisicos) es relativamente
compleja, asi que la arquitectura de la red sera relativamente grande (Tsui, 1999 a).

La poca cantidad de ruido también puede observarse en el grafico de histograma de angulos,
el cual se construye, al unir la intercepcion gamma en el eje vertical del grafico de linea de
regresion con el punto de dispersiéon. El angulo que forma la linea resultante con el eje

horizontal positivo es entonces calculado. Este angulo se encuentra entre [—%%] La

caracteristica por buscar en este histograma es la frecuencia de angulos cercanos al extremo
derecho, es decir, cerca de % Si no hay puntos cercanos a g (= 90 grados), este es un buen

indicador para un modelado suave. Si hay muchos puntos cerca de a % este es una sefial muy
mala. La importancia de la distribucién cercana a g en el histograma de angulo es otra forma
de visualizar la cufia superior izquierda de la gréafica de dispersion.

Con base a todo lo anterior, se concluye que es posible llevar a cabo la construccion de
modelos suaves con los datos disponibles.
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Figura 51. Resultados preliminares de la prueba Gamma usando un ndmero de vecinos igual a 10 para cada
una de las propiedades petrofisicas, a partir de las cuales se pretende construir un modelo. Se presentan las
3 diferentes presentaciones que proporciona el software WinGamma.
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Una vez determinada la factibilidad de construir los modelos con los datos disponibles, y
dado que la efectividad y precision de la estimacion del ruido en los datos a través de la
prueba Gamma depende de establecer el nimero de los k-vecinos mas cercanos, se procedio
a determinar el nmero 6ptimo de vecinos mas cercanos. En la Tabla 6 se presenta el nUmero
de vecinos mas cercanos Optimo obtenidos una vez llevada a cabo la prueba de incremento
de nimero de vecinos mas cercanos (Fig. 52). Esta prueba consiste basicamente en estimar
con diferente nimero de vecinos méas cercanos, el valor del estadistico Gamma. La forma
ideal de saber el nUmero éptimo de vecinos mas cercanos es esperar a que se estabilice el
estadistico Gamma, y ver con cuantos vecinos se tiene el error mas pequefio, no obstante, se
puede observar que en ninguno de los casos se estabiliza el valor del estadistico Gamma, por
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lo que se tomaron varios valores de vecinos mas cercanos que proporcionaban los errores
mas bajos, esto con la finalidad de evitar minimos locales. (Sélo se presentan aquel nimero
de vecinos con el que se obtuvieron mejores resultados en cada uno de los casos.)

Tabla 6. NUmero de vecinos dptimo para cada uno de los parametros petrofisicos.

VELELE Num. de
vecinos
Rhob. 2
Vp 8
Vel 3
Phie 3

Figura 52. Prueba de incremento del nimero de vecinos mas cercanos. Se puede observar que en ninguno
de los casos se estabiliza el valor del estadistico Gamma, por lo que se tomd diferentes valores de vecinos mas
cercanos y posteriormente se llevaron a cabo el resto de las pruebas, esto con la finalidad de evitar minimos
locales. A) Para la variable Rhob, el niUmero de vecinos mas cercanos éptimo es 2. B) Para la variable Vp,
el nimero de vecinos mas cercanos optimo es 8. C) El niUmero de vecinos méas cercanos 6ptimo para la
variable Vcl es 3. D) El nimero de vecinos més cercanos éptimo para la variable Phie es 3.
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Seleccion de un subconjunto adecuado de entradas.

En la Fig. 53 se puede observar que para cada uno de los modelos que se intenta construir
existen un gran numero de combinaciones posibles de entradas que minimizan el valor del
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estadistico Gamma, I'. Esta minimizacion del estadistico Gamma se debe a la depuracién de
aquellos atributos que son, ya sea redundantes y/o tienen poca relacién con la variable de la
que se esta tratando de modelar.

Antes de presentar los resultados de la seleccion de datos, es imprescindible explicar el
concepto de mascara, puesto que es como funciona el software WinGamma. En WinGamma
una incrustacion se designa con una cadena de "1" y "0" llamada maéscara. Por lo tanto, si
hay cinco entradas, la mascara 10111 indica que se deben usar todas las entradas en la
insercion, excepto la segunda. Una incrustacion completa prueba cada combinacién de
entradas para determinar qué combinacion produce el valor de Gamma absoluto mas
pequefio. Por lo que, en este caso en particular, la mascara tendrd una extension de 19
elementos (la misma que la cantidad de atributos que se esta considerando). El concepto de
una mascara ayuda a indicar claramente cualquier combinacién particular de atributos. Para
comenzar con el andlisis de datos se necesita establecer el orden en que se consideraran los
atributos en cualquier méscara. Por lo tanto, el orden en que se etiqueto cada atributo se da
en Tabla 5. Estableciendo el orden en que los atributos aparecen en cualquier mascara se
puede interpretar cualquier mascara dada.

Figura 53. Histograma de los valores de Gamma para la busqueda de los mejores atributos para cada uno
de los parametros petrofisicos, se incluyen todas las posibles combinaciones. Se puede observar que menos
de un cuarto del total de las combinaciones son las que producen los valores méas pequefios del estadistico
|I' para cada una de las variables.
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En las Tablas 8, 9, 10 y 11 se presenta solo aquella combinacion de entradas (méascara) para
la prediccion de cada una de las propiedades petrofisicas de interés; Vcl, phie, Vp y Rhob,
respectivamente, cuyo valor de la estadistica Gamma, || fue el menor. Es importante sefialar,
que este andlisis se llevo acabo con el numero de vecinos cercanos Optimo obtenido
anteriormente.
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Tabla 7. Mejor combinacion de atributos para la prediccion de Vcl. Se escribe 0 si la entrada
correspondiente no es considerada, 1 para el caso contrario

Mascara |tiempo Amplitud Traza | Varianza | Tatenuation Sweetness | Structural$ | RMS Amplitud InstB LocalS Localfatness Isofrequency Dip_lumination  Dip_Deviation | Chaos| Amplitud | Edge | Envelope |AVO First_Derivative| - MSE
Mascaral| 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 Lo 1) 0 |1 1 |37

Tabla 8. Mejor combinacion de atributos para la prediccion de porosidad efectiva. Se escribe O si la
entrada correspondiente no es considerada, 1 para el caso contrario.

Mascara |tiempo | Amplitud Traza | Varianza | Tatenuation | Sweetness | Structurals | RMS Amplitud | Inst.B | Locals Localflatness | kofrequency | Dip Ilumination Dip Deviation | Chaos Amplitud Edge Envelope AVO| First Derivative  MSE
Miscaral | 0 1 1 1 0 1 1 1)1 ] 1 1 0 1 T 1,0 0 1 0.00035

Tabla 9. Mejor combinacion de atributos para la prediccion de Vp. Se escribe 0 si la entrada
correspondiente no es considerada, 1 para el caso contrario.

Mascara |tiempo | Amplitud Traza |Varianza | Tatenuation | Sweetness | StructuralS | NS Amplitud | Inst ] Local$ Locafflatness | kofrequency| Dip_Ilumination  Dip_Deviation Chaos Ampltud Edge Envelope AVO| First Derivative| MSE
Mscaral| 0 0 0 1 0 0 0 01 1 0 1 1 11 1)1 1 L 003

Tabla 10. Mejor combinacion de atributos para la prediccion de Rhob. Se escribe 0 si la entrada
correspondiente no es considerada, 1 para el caso contrario.

Mascara | tiempo | Amplitud Traza | Variznza | Tatenuation Sweetness | StructuralS | AMS Amolitud | InstB | LocalS Localflstness | Isofrequency | Dip_lumination | Dip_Deviation | Chaos| Amplitud |Edge | Envelope [AVO| First Derivative | MSE
Mascaral 0 0 0 1 0 1 0 10 0 1 0 1 0 S I A | 0 3307

Se puede observar claramente que, para todas las predicciones, el valor del estadistico
Gamma disminuy6 considerablemente en comparacion a los resultados del analisis
preliminar, donde se considero todos los elementos de las Tabla 5 y un nimero de vecinos
mas cercanos igual a 10. Estos ultimos resultados permiten establecer que el ruido en los
datos es poco, lo que significaria que se pueden construir buenos modelos entre las variables
de entrada y salida con los datos que se tienen. Asi mismo, dado que la capacidad de
generalizacion de una red esta limitada principalmente por el ruido en los datos, estos
resultados implican, que uno puede esperar que el desempefio de las redes neuronales sea
bueno para la construccion de los modelos, siempre y cuando el resto de las trazas contengan
informacion similar.

Finalmente, se lleva a cabo la prueba M, para conocer la confiabilidad del valor del
estadistico Gamma arrojado por la prueba. La Fig. 54 representa el promedio de los
resultados de 40 pruebas M para cada una de las variables, esto dado que el resultado de esta
prueba depende de la forma en que uno selecciona cada conjunto de datos (esto se hace al
azar).

Como se puede observar para ninguno de los parametros petrofisicos se alcanza el valor
asintético del estadistico Gamma, sino mas bien se observa que parece ser que apenas inicia
este comportamiento, con excepcion de phie y Rhob. Aun cuando para phie y Rhob, todavia
no se vislumbra el comportamiento asinttico de gamma, se puede confiar que el valor del
estadistico Gamma arrojado por la prueba Gamma para cada uno de los casos representa la
variacion de ruido real en la salida, dado que como se observa el rango de variacion de ésta
es muy pequefio en ambos casos.
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Figura 54. Prueba M para los 4 modelos. La prueba M se usa para mostrar como varia la estadistica Gamma
a medida que se utilizan mas datos para calcularla. Eventualmente, si se utilizan suficientes datos, la
estadistica Gamma debe sugerir una variacion de ruido real en la salida para la cual se ha calculado. Esta
prueba también nos puede decir cuantos datos es probable que se necesiten para obtener un modelo de una
calidad determinada, en el sentido de predecir con un MSE alrededor del nivel de ruido. Se tomé la mascara
que produce el MSE mas bajo para cada uno de los parametros petrofisicos para ejecutar la prueba M.
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Hasta este punto, ya se sabe cudal es la mejor combinacion de atributos sismicos (para los
datos dados), cuantos puntos de datos minimo se necesitan para el entrenamiento y el error
minimo a alcanzar durante el entrenamiento de cada una de las redes para la construccion de
cada uno de los modelos (valor de |I']), antes de que se sobreentrene la red.

La siguiente seccion proporciona detalles sobre la red neuronal artificial que se utilizé para
la construccidn de los modelos no lineales de cada uno de los parametros petrofisicos

7. 2 Redes neuronales: disefio, entrenamiento y resultados.

En la Tabla 12 se presenta la configuracion, el algoritmo de optimizacion, y el error
alcanzado, de cada una de las redes usadas para la estimacion de cada parametro petrofisico.

La arquitectura de las redes dependi6 de la complejidad del modelo a construir, dado que
todos son relativamente complejos se usaron dos capas ocultas, cuya funcion de activacion
fue sigmoidal para ambas capas.

En lo que respecta al algoritmo de aprendizaje empleado en cada una de las redes neuronales
fueron dos los que se probaron durante el entrenamiento de éstas: Retropropagacion con
momentum, muy ampliamente usado en la estimacion de propiedades petrofisicas, y el de
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) que proporciona un progresivo ajuste de los
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pesos de la red neuronal por descenso del gradiente, utilizando aproximaciones mejoradas al
Hessiano inverso, en lugar del verdadero inverso.

El proceso de entrenamiento fue costoso hablando en términos de tiempo y requerimientos
computacionales. En algunos casos se entreno a las RNA’s durante 4 o 5 dias para permitir
que la MSE alcanzarad un nivel cercano al objetivo MSE (o igual a éste) dictado por la
estadistica Gamma.

Tabla 11. Arquitectura, algoritmo de entrenamiento y MSE alcanzado para cada una de las redes, segun
la propiedad petrofisica a estimar. La arquitectura corresponde al nimero de neuronas en cada capa

oculta.
Propiedad Petrofisica Mejor arquitectura Algoritmo de entrenamiento MSE alcanzado
21*15 BFGS
Rho 11*11 Bpm 0.0130
Phie 17%25 BFGS 3.5E-4
Vp 8*8 BFGS 0.039

*Bpm: Back Propagation Momentum.
*BFGS: Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno.

Un punto que Ilama la atencién de esta tabla es el MSE alcanzado por cada una de las redes.
Se observa que solo dos alcanzaron el MSE establecido en la prueba Gamma, cuyo valor esta
asociado al ruido verdadero, asi que, dos de los modelos obtenidos (para Vcl y Rhob) son
susceptibles a ser mejorados durante el entrenamiento, al no alcanzar el valor asociado al
ruido. Es importante declarar, que distintas configuraciones de valores de los pesos pueden
dar un mismo error, con esto, se puede considerar que las redes neuronales funcionan como
un proceso de inversion, donde no existe una solucion unica.

En la red usada para la estimacion del volumen de arcilla (\Vcl), se obtuvo un factor de
correlacion (R) de 0.795 entre los datos obtenidos por la red y los datos del pseudo registro.
Cuando se us6 todo el set de datos, como era de esperarse se obtuvo un factor de correlacién
menor de 0.62. En la Fig. 55 se muestran dos graficos; el primero, corresponde a un grafico
donde se comparan los valores estimados por la red y los valores del pseudo registro para el
conjunto completo de datos durante el entrenamiento. El segundo gréafico, corresponde a un
histograma, donde se observa el error que se presentan en los datos usados para el
entrenamiento, y el error en los datos usados para la validacion.

Lo remarcable en el histograma de errores, aparte del hecho que presenta casi una
distribucion normal, es que los errores mas bajos, tienen las frecuencias mal altas, tanto para
los datos de entrenamiento, asi como para los datos de validacion, siendo, éstos Gltimos de
mayor interés, puesto que avalan en un cierto sentido, la capacidad de generalizacién de la
red. Asi mismo, dado los bajos errores presentes en los datos de entrenamiento, es de
esperarse que exista una buena correlacién (0.795) entre la curva del pseudo registro de Vcl
y la curva de Vcl arrojada por la red.
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Figura 55. Se presentan dos tipos de gréaficos para Vcl. El primero corresponde a un grafico donde se
compara los valores estimados por la red y los valores del pseudoregistro. La parte sombreada en amarillo
corresponde a las arenas productoras. El segundo, es un histograma donde se observa el error durante el
entrenamiento, las barras en color azul, y el error al aplicarse a los puntos ciegos para la validacion de la
red, barras en color verde.
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El conjunto usado para evaluar el desempefio de la red entrenada para la estimacion de phie,
Rho y Vp, presentan un factor de correlacion (R) de 0.78, 0.95 y 0.93, respectivamente.
Cuando se us6 todos los puntos de los registros de pozo, este factor disminuy6 naturalmente
en todos los casos, siendo éstos; 0.71, 0.88 y 0.8. Las Figs. 56-58 son analogas a la presentada
para el volumen de arcilla.

Se obtienen resultados bastante buenos en cada uno de los modelos para predecir los
parametros petrofisicos, como puede ser observado en cada una de las figuras. No obstante,
se puede observar que, en el caso de la red usada para la prediccion de la Vp, se presentan
los errores mayores en los datos de validacion, en comparacion de los modelos (redes) para
las otras propiedades.
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Figura 56. Se presentan dos tipos de graficos para phie. El primero corresponde a un grafico donde se
compara los valores estimados por la red y los valores del registro. La parte sombreada en amarillo
corresponde a las arenas productoras. El segundo, es un histograma donde se observa el error durante el
entrenamiento, las barras en color azul, y el error al aplicarse a los puntos ciegos para la validacion de la
red, barras en color verde.
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Figura 57. Se presentan dos tipos de graficos para densidad o Rhob. El primero corresponde a un grafico
donde se compara los valores estimados por la red y los valores del registro. La parte sombreada en amarillo
corresponde a las arenas productoras. El segundo, es un histograma donde se observa el error durante el
entrenamiento, las barras en color azul, y el error al aplicarse a los puntos ciegos para la validacion de la
red, barras en color verde.
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Figura 58. Se presentan dos tipos de graficos para Vp. El primero corresponde a un grafico donde se
compara los valores estimados por la red y los valores del registro. La parte sombreada en amarillo
corresponde a las arenas productoras. El segundo, es un histograma donde se observa el error durante el
entrenamiento, las barras en color azul, y el error al aplicarse a los puntos ciegos para la validacion de la
red, barras en color verde.
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Las estimaciones para cada uno de los parametros petrofisicos a escala sismica se obtienen
aplicando las RNA’s entrenadas a las 903 trazas sismicas restantes que comprenden a las
secciones. La Fig. 59a muestra la estimacion continua del volumen de arcilla (\Vcl). En este
mapa, se puede distinguir claramente la continuidad de las capas arenosas, asi como de
aquellas capas arcillosas. En el gréfico cruzado de Vcl vs Rhob (Fig. 60), se puede identificar
claramente tres diferentes familias de datos de acuerdo con su volumen de arcilla, que pueden
ser asociados de manera arbitraria a tres diferentes litofacies. Por lo que se procedié a
construir una seccién de 3 litofacies (Fig. 59 b), en donde para valores de Vcl entre 0.0-0.35
corresponden a arenas, valores de Vcl 0.35-0.60 corresponde a lutitas tipo 1, y para valores
de Vcl >0.60 estarian asociados a lutitas tipo 2. Los diferentes volumenes de arcilla pueden
ser asociados a tipos especificos de ambiente de deposicion, que, en este caso en particular,
corresponderian a depdsitos relacionados a los diferentes elementos morfol6gicos de los
sistemas meandricos. Asi, los volimenes de arcilla grandes estarian asociados a sistemas de
baja energia, que corresponderian a depdsitos de planicie de inundacion y/o depdsitos de lago
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lateral. Los volumenes intermedios de Vcl, pueden ser asociados a depdsitos de desborde o
a depositos de barra de punto. Finalmente, los volimenes bajos de Vcl, estarian asociados a
sistemas de alta energia, tal como, depoésitos de canal. Es importante sefialar, que lo
anteriormente mencionado es solo una interpretacion incipiente, que deber ser validada y
sustentada con sus respectivos estudios sedimentoldgicos, estratigraficos y demas.

Figura 59. Secciones de Vcl que abarcan la ventana de tiempo 1126-1863 ms. A) Estimacion continua del
volumen de arcilla, usando una red neuronal 21 por 15 con el algoritmo de aprendizaje BFGS. B) Seccién
donde se incluye tres litofacies: Las arenas estan representadas en color amarillo, mientras que las lutitas
tipo 1 en color naranja y en color marrdn las lutitas tipo 2. Se incluye en ambas secciones, tanto el
pseudoregistro de Vcl, el cual su valor incrementa hacia la derecha, asi como la interpretacion estructural-
estratigrafica (las fallas estan en color azul). La parte sombreada corresponde a las arenas productoras
ubicadas aproximadamente en el intervalo en tiempo de 1783-1843 ms.
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El grafico cruzado de la Fig. 60a, también, permite diferenciar dos tipos de minerales
arcillosos, uno altamente denso, que podria ser asociado a minerales de ilita, y uno, poco
denso, que podria ser asociado a minerales de montmorillonita. En la Fig. 60b, es posible
establecer que en general las litofacies asociadas a arenas presentan una mayor porosidad
efectiva en comparacion con las litofacies de lutita. Los casos donde esto no se cumple, una
de las causas podria ser que las arcillas presenten un tipo de distribucion diferente (dispersa)
que esté produciendo que los valores de porosidad sean mas bajos de los esperados. Lo
anterior, puede ser constatado en la evaluacion petrofisica del &rea mostrada en la Fig. 61.

Las Figs. 62 a, b, c, corresponde a las secciones de las propiedades petrofisicas Rho, phie y
Vp, respectivamente, obtenidas con las mejores redes neuronales entrenadas, para cada caso.
En cada una de ellas, se comprueba que las redes estan presentando una capacidad de
generalizacion de buena a muy buena, en el sentido que se puede observar que se conserva
el echado de los estratos, asi también, que existe correspondencia entre los diferentes mapas,
es decir, en aquellas areas donde se presentan velocidades de onda P elevadas, corresponden
a areas de alta densidad , y baja porosidad efectiva dado que dichas areas estarian asociadas
en su mayoria a las lutitas de alta densidad. Dicha correspondencia puede ser vista con mayor
claridad en la Fig. 63, en donde se sobrepone el registro de cada propiedad, sobre una paleta
de colores, que representa los valores arrojados por cada una de las redes neuronales
entrenadas sobre el intervalo de arenas productoras, 1783-1843 ms. En esta figura, también,
se puede observar mas claramente el buen entrenamiento que se llevo acabo en cada una de
las redes. Las redes que presentan mejores resultados son las correspondientes a la estimacion
del volumen de arcilla y porosidad efectiva. Mientras que las redes entrenadas para la
estimacién de Rho y Vp presentan en general, un comportamiento de sobreestimacién en
algunos de los valores para el caso de Rho, y una subestimacion para el caso de Vp. Los
tiempos donde se presentan los mayores errores son; 1794,1806,1812,1824,1826 y 1841 ms,
y 1788,1818,1832 y 1834 ms, para la red de Rho y Vp respectivamente. Para el caso de la
red que modela el volumen de arcilla, se puede observar claramente que esta distinguiendo
las 3 litofacies propuestas.

En la Fig. 64, se presentan las mismas secciones, pero ahora se le sobreponen los datos
sismicos, donde se observa que las altas amplitudes coinciden a altos valores de Vp, altos
valores de Rho, y a bajos valores de phie, lo cual confirma nuevamente lo dicho en el parrafo
anterior.

Aunado a lo dicho anteriormente a cuanto, a la comprobacion de la capacidad de
generalizacion de cada una de las redes, y siguiendo la metodologia presentada en el capitulo
anterior para dicho punto (comprobacion de la generalizacion de las redes), se selecciono a
la red que estima los valores de Vp, dado que es la que presentd un mayor error para los
puntos de validacion; es importante mencionar sin embargo que todas las redes presentaron
un buen desempefio en general en su validacion durante el primer entrenamiento. La Fig. 65a
muestra un histograma donde se muestra tanto las salidas de la red (color rojo) y los datos
del registro Vp (color azul), y se us6 para detectar en que parte se tuvo el peor desempefio,
esto para la seleccién de los nuevos puntos de validacion. En este se puede observar que uno
de los intervalos donde se presenté mayor problema durante el primer entrenamiento fue en
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la ventana de tiempo de 1000-1126 ms. La Fig. 65b es un histograma de errores, tanto de los
datos de entrenamiento como los de validacién para el segundo entrenamiento llevado a cabo,
donde se observa que una vez mas se obtuvieron errores pequefios, lo cual nos permite confiar
en la capacidad de generalizacién de las redes usadas para la prediccién de las propiedades
petrofisicas.

Finalmente, para dar por concluido este trabajo, y siguiendo el flujo de trabajo presentado en
la seccion anterior, en la Fig. 66 se presentan los resultados obtenidos al usar regresion lineal
convolucional (7 niumero de operadores) para la prediccion de las mismas propiedades
petrofisicas usando las mismas entradas y salidas. Cabe mencionar, que solo se presenta las
secciones de Rhob y Vcl, dado que no fue posible aplicar el método en las otras dos
propiedades, ya que la matriz inversa de los datos entrada (mejor combinacion de atributos
dada por la prueba Gamma), la cual su célculo es necesario y esencial para la aplicacion de
esta técnica, no pudo efectuarse por el mal condicionamiento de los datos.

Se observa claramente la superioridad de las secciones obtenidas por las redes neuronales
sobre las obtenidas por la regresion lineal. En la seccidn de volumen arcilla obtenida a través
de este método es imposible poder discretizar las tres litofacies, inclusive observar la
continuidad de las arenas. Para el caso de Rhob, se observa que la seccién obtenida estd muy
suavizada, aparte de que no se distinguen con claridad las litofacies méas densas. No obstante,
se conservan los echados de los estratos. Es importante mencionar que, con este método se
obtuvieron factores de correlacién menores de 0.10 y 0.15 para V¢l y Rhob respectivamente.
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Figura 60. A) Grafico cruzado Rhob vs Vcl. Se puede distinguir tres familias de datos claramente de acuerdo
con el volumen de arcillas. Los circulos en amarillo representan las litofacies mas limpias (arenas) cuya
densidad va de 2.25 a 2.4 g/cc. Los circulos naranjas representarian las arcillas tipo 1, cuya densidad es para
la mitad de los datos aproximadamente, mas alta que las areniscas. Los circulos marrones representan las
lutitas tipo 2, y cuyos valores de densidad es muy variable, éstos van de 2.15-2.44 g/cc. B) Mismo gréafico
cruzado, s6lo que ahora la escala de colores hace referencia a la porosidad.
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Figura 61. Evaluacion petrofisica correspondiente al &rea que cubre cada una de las
propiedades obtenidas (1129 a 1862 ms), 1560-2855 m.
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Figura 62. Secciones de las propiedades petrofisicas Rho, Phie y Vp, obtenidas con las redes con mejor
desempefio. A) Mapa de Rho. B) Mapa correspondiente a phie. C) Mapa de Vp. En cada una de las secciones
se incluye su interpretacion estructural- estratigrafica, asi como el registro correspondiente a cada
propiedad, cuyo valor de las curvas incrementa hacia la derecha. La parte sombreada corresponde a las
arenas productoras ubicadas aproximadamente en el intervalo en tiempo de 1783-1843 ms.
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Figura 63. Sobreposicion del valor de registro de cada una de las propiedades petrofisicas, sobre paleta de
colores que representa el valor de salida de su respectiva red, durante el entrenamiento. Las lineas verticales

negras representan los limites asociados a la escala de colores de la paleta.
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Figura 64. Secciones de Rhob, phie y Vp, respectivamente, donde se sobreponen los datos sismicos. Se
observa que existe correspondencia entre todas ellas, es decir, aquellas areas mas densas que coinciden con
las amplitudes altas de las ondiculas, y que podrian ser asociadas a lutitas, corresponden a valores bajos de
phiey a valores altos de Vp.
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Figura 65. A) Histograma donde se compara la salida de la red para Vp (color rojo), y los valores del registro
Vp (color azul). Se puede observar que una de las zonas donde se presentan mayores problemas (mayor
diferencia entre ambos valores), es la correspondiente al intervalo 1000-1126 ms. B) Histograma de errores,
de la red para predecir Vp, durante el segundo entrenamiento, donde los puntos de validacion corresponden
a unos de los intervalos mas problematicos, durante el primer entrenamiento.
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Figura 66. Secciones de Rhob y Vcl, respectivamente, obtenidas por el método de regresion lineal
convolucional, con un nimero de operadores igual a 7. En la seccién de Rhob, se conserva el echado de los
estratos, no obstante, es complicado distinguir, las litofacies de alta densidad. Para el caso de la seccion de
Vcl, es imposible distinguir méas de dos litofacies, inclusive. Ademas, no se conservan los echados de los

estratos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El elemento de la prueba Gamma, como elemento de anélisis de los datos de entrada
en la metodologia aqui propuesta, permite establecer de manera mas répida en
comparacion de los analisis de factibilidad cléasicos, no sélo si es posible la
construccion del modelo, sino también la calidad de éste. Lo anterior es posible,
siempre y cuando se cuente con la cantidad de datos necesarios para poder estimar el
valor real del estadistico Gamma (representativo del ruido contenido en los datos), y
que la funcion a modelar sea suave y continua.

La prueba Gamma permite llevar a cabo la reduccion de la dimension del espacio de
entrada, el cual no es un problema exclusivo del método de redes neuronales para la
construccion de modelos no lineales, de una manera més eficiente y precisa, en el
sentido que permite evaluar las 2"-1 posibles combinaciones de los datos de entrada
en un tiempo relativamente corto, lo que no es posible llevar a cabo con la técnica de
regresion inteligente ("stepwise™) por poner un ejemplo. Asi mismo, la naturaleza de
la prueba Gamma es netamente no lineal, lo que los resultados arrojados seran
probablemente méas precisos como se dijo ya anteriormente, que los obtenidos con
técnicas tales como analisis de componentes principales.

La prueba Gamma permite solucionar el problema de ajuste excesivo que se presenta
algunas veces durante el entrenamiento de las redes neurales, lo cual repercude
gravemente la capacidad de generalizacion de las redes, de manera tal que no se
sacrifica informacion (datos) como se hace generalmente, esto es sumamente valioso
cuando se cuenta con pocos datos y que quiere construir un buen modelo.

El entrenamiento de una red neuronal supervisada consiste basicamente en estimar
aquella configuracion de pesos (w) que minimiza una funcién de costo (error
promedio). Esto es lo que se llama cominmente problema de optimizacién o de
inversion, en este sentido se podréd tener varias configuraciones de pesos que
proporcionen una solucion, es por ello que es imprescindible que se tenga una
comprension del fenémeno que se quiere modelar, para la seleccién de modelo
correcto.

La capacidad de generalizacion de una red depende principalmente de la cantidad de
ruido presente en los datos con los que se entrena la red, asi como de la similitud que
presentes los datos a los cuales se va a aplicar la red ya entrenada.

La buena capacidad de generalizacion de las redes entrenadas y usadas para la
construccidn de las secciones de propiedades petrofisicas en este documento, queda
comprobado tanto de manera cualitativa, en tanto que se puede observar claramente
gue en cada una de las secciones se conserva el echado de los estratos; asi mismo, se
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observa que las areas donde se tiene altas amplitudes corresponden a areas de alta
densidad, alta velocidad y baja porosidad, como cuantitativamente, al obtener errores
bajos el puntos de validacion, inclusive durante el segundo entrenamiento de aquella
red de su que tuvo el peor desempefio durante el primer entrenamiento (red que se
uso para la estimacion de Vp).

Las secciones de las propiedades petrofisicas obtenidas a partir de los modelos no
lineales fueron mejores que las obtenidas por el método de regresion lineal
convolucional con 7 operadores. Los factores de correlacion para la red con mejor
desempefio de cada una de las propiedades son: 0.795,0.785,0.951 y 0.931 para Vcl,
phie, Rho y Vp respectivamente. Mientras que los factores de correlacion obtenidos
con la regresion lineal convolucional fueron de 0.15 y 0.30 para Vcl y Rho
respectivamente.

RECOMENDACIONES

Aplicar la metodologia propuesta en este documento, en alguna otra area donde se
cuente con una mayor cantidad de informacién que permita la evaluacion de la
capacidad de generalizacion de las redes no solo de manera matematica.

Implementar alguna metodologia de sobre escalamiento de datos al momento de tratar

de ajustar la escala de los registros de pozo con la empleada con la sismica, esto con
el objeto de poder asociar mejor los eventos, y asi poder construir mejores modelos.
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APENDICE A

TECNICAS DE OPTIMIZACION SIN RESTRICCION

Considere una funcion de costo &(w) que es una funcion continuamente diferenciable de
algun vector de pesos desconocido (parametro) w. La funcion &(w) mapea los elementos de
w en numeros reales. Es una medida de cémo elegir el vector de peso (parametro) w de un
algoritmo de aprendizaje para que se comporte de manera Optima. Queremos encontrar una
solucion éptima w * que satisfaga la condicion :

EwH)<é&w)....A1

Esto es, se necesita resolver un problema de optimizacion sin restricciones, expresado de la
siguiente manera:

Minimizar la funcion de costo §(w) con respecto al vector de pesos w ....... A3
La condicién necesaria para la optimizacion es;
VEWw) =0...4.4
donde V es el operador gradiente:

y V&(w) es el vector gradiente de la funcién de costo:

V_[a 9 9 ]T Ls
- aw1,aw2 ) ....,awm LRI .

& ¢ & 1"
VE(W) = awl Wy W . A6

Una clase de algoritmos de optimizacion sin restricciones que es particularmente adecuada
para el disefio de filtros adaptativos, pero también muy ampliamente aplicada en otros
campos, se basa en la idea de descendencia iterativa local:

Comenzando con una conjetura inicial denotada por w (0), se genera una secuencia de
vectores de ponderacion w (1), w (2), . . ., tal que la funcién de costo €(w)se reduce en cada
iteracion del algoritmo, como,

Ewn+1) <g(wn))..A.7
donde w(n) es el valor anterior del vector de pesos y w (n + 1) es su valor actualizado.

Se espera que el algoritmo finalmente converja en la solucion optima w*. Se dice se "espera”™
porgue existe una clara posibilidad de que el algoritmo diverja (es decir, se vuelva inestable)
a menos que se tomen precauciones especiales.

137



En esta seccion se describen tres métodos de optimizacion sin restricciones que se basan en
la idea del descenso iterativo de una forma u otra (Bertsekas, 1995a).

Método de descenso més pronunciado.

En el método de descenso mas pronunciado, los ajustes sucesivos aplicados al vector de peso
w estan en la direccion de descenso méas pronunciado, es decir, en una direccion opuesta al
vector de gradiente Ve(w). Para la conveniencia de la presentacion se escribe,

g=Véiw)....A.8
Por lo tanto, el algoritmo de descenso més pronunciado esta formalmente descrito por:
wn+1)=whn)—-ngn)..A.9

donde n es una constante positiva Ilamada parametro de rapidez de aprendizaje, y g(n) es el
vector gradiente evaluado en el punto w(n). En el avance de la iteracién n a n+1 el algoritmo
aplica la correccion;

Awn) =wn+1) —w(n)
=-ng(n).....A.10

Para demostrar que la formulacion del algoritmo de descenso méas pronunciado satisface la
condicion A.7 para un proceso iterativo, usamos la serie de expansion de Taylor de primer
orden alrededor de w(n) para aproximar V&(w(n + 1)) como:

Ewn+1) =~ §(wmn) + g"(maw(n)

El uso de la cual es justificado para valores pequefos de m. Sustituyendo la A.10 en esta
aproximacion, obtenemos;

Ewn+1) ~§(wn) —ng" (m)g(n)
={(wm) - nllg@|?

que muestra que, para un pardmetro de rapidez de aprendizaje positiva, 1, la funcion de costo
disminuye a medida que el algoritmo progresa de una iteracion a la siguiente. El
razonamiento presentado aqui es aproximado en el sentido de que este resultado final solo es
cierto para tasas de rapidez de aprendizaje lo suficientemente pequefias.

El método de descenso mas pronunciado converge a la solucién 6ptima w * lentamente.
Ademas, el parametro rapidez de aprendizaje tiene una profunda influencia en su
comportamiento de convergencia:

« Cuando 1 es pequeno, la respuesta transitoria del algoritmo esta sobre amortiguada, ya que
la trayectoria trazada por w(n) sigue una trayectoria suave en el plano w, como se ilustra en
la Fig. 67a.

138



* Cuando n es grande, la respuesta transitoria del algoritmo esta sub-amortiguada, ya que la
trayectoria de w(n) sigue una trayectoria en zigzag (oscilante), como se ilustra en la Fig. 67b.

* Cuando m excede un cierto valor critico, el algoritmo se vuelve inestable (es decir, diverge).

Figura 67.Trayectoria del método de descenso mas pronunciado en un espacio 2D para dos diferentes valores
de n. a) n=0.3 y b) n=1. Las coordenadas w1y W2 son los elementos del vector w.

40 0.0 4.0

40

wyiny

(®)
Modificado de Haykin, S. (1999). 6p. cit., p. 123.

Método de Newton

La idea basica del método de Newton es minimizar la aproximacion cuadratica de la funcion
de costo e(w)alrededor del punto actual w(n); esta minimizacion se realiza en cada iteracion
del algoritmo. Especificamente, usando una expansion de la serie Taylor de segundo orden
de la funcion de costo alrededor del punto w(n), podemos escribir:

Af(wn)) = E(wn + 1)) — &(w(n))
= g"(m)Aw(n) + %AWT(n)H(n)AW(n) LA11

Como antes, g (n) es el vector gradiente m-por-1 de la funcién de costo e(w) evaluada en el
punto w(n). La matriz H (n) es la matriz de Hessian de m-por-m, tambiéen evaluada en w(n).
El Hessiano de e(W) se define por:

H = V% (w)
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0%¢ 0%¢ 0%¢
ow? ow, 0w, ow,0w,,
0%¢
0%¢ o 0%¢
= dw, 0w, ow; AW, 0w, . A.12
62”; 62”; 625
ow,,0w; dw,,dw, ow2,

La Ec. A.12 requiere que la funcion de costo & (w) sea dos veces continuamente diferenciable
con respecto a los elementos de w. Diferenciando la Ec. A.11 con respecto Aw, el cambio
A&(w)se minimiza cuando;

gn) + Hn)Aw(n) =0
Resolviendo esta ecuacion para Aw(n), se obtiene;
Aw(n) = —H 1(n)g(n)
Esto es,
wn + 1) = w(n) + Aw(n)
=w(n)—H '(n)g(n)...A.13

donde H~1(n) es la matriz inversa del Hessiano de &(w).

En términos generales, el método de Newton converge rapidamente de manera asintotica y
no muestra el comportamiento en zigzag que a veces caracteriza el método de descenso mas
pronunciado. Sin embargo, para que el método de Newton funcione, el H (n) Hessiano tiene
que ser una matriz definida positiva para todo n. Desafortunadamente, en general no hay
garantia de que H (n) sea positivo definido en cada iteracion del algoritmo. Si el Hessiano H
(n) no es positivo, la modificacion del método de Newton es necesaria (Powell, 1987;
Bertsekas, 1995a).

Método de Gauss-Newton

El método de Gauss-Newton es aplicable a una funcion de costo que se expresa como la suma
de cuadrados de error. Es decir,

E(n) = %Zez(i) A 14
i=1
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donde se incluye el factor de escala 1/2 para simplificar las cuestiones de analisis posteriores.
Todos los terminos de error en esta formula se calculan sobre la base de un vector de peso w

que se fija durante todo el intervalo de observacion 1 < i < n.

La sefial de error e(i) es una funcion del vector de peso ajustable w. Dado un punto de

operacion w(n), se linealiza la dependencia de e(i) en w escribiendo;

de(i)
ow l

T

e'(i,w) = e(i) + I (w-wm),i=12,...,n..A.15

w=w(n)

Equivalentemente, usando una notacion matricial, se tiene,
e'(i,w) =e(n) +J(n)(w—w(n))..A.16
donde e(n) es el vector error.
e(n) = [e(1),e(2),..,em)]”

y J(n) es la matriz Jacobina de n por m de e(n);

-de(1)  de(1) de(1)

ow, ow, ow,,

de(2) de(2) de(2)
i@ =low —ow,  ow |-.4a17

(')e:(n) (')e(n): ae:(n)

ow, ow, ow,,

La matriz Jacobina J(n) es la transpuesta de la matriz gradiente m por n, Ve(n), donde,

Ve(n) = [Ve(1),Ve(2), ..., Ve(n)]"

El valor actualizado del vector w (n+1), entonces estara definido por:

1
w(n + 1) = argmin,, {E lle’(n, w)IIZ} ...A.18

Usando la Ec. A.15 para evaluar la norma cuadrada Euclidiana de e’ (n, w), obtenemos:

1 1 1
Slle’ w2 = Zlle@I? + e @I m)(w — wm) +5 (w = wm) I w - w(n)
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Por lo tanto, derivando esta expresion con respecto a w e igualando la expresion a cero,
obtenemos;

JTm)em) +J"(M)J(n)(w — w(n)) = 0

Resolviendo esta ecuacion para w, podemos escribir con base a la A.18

-1
w(n+1) =wn) - (JT @) Jme(n)....A.19
que describe la forma pura del método de Gauss-Newton.

A diferencia del método de Newton que requiere el conocimiento de la matriz de Hess de la
funcion de costo e(n), el método de Gauss-Newton solo requiere la matriz Jacobiana del
vector de error e (n). Sin embargo, para que la iteracion de Gauss-Newton sea calculable, el
producto de matriz J7 (n) J (n) debe ser no singular.

Con respecto al ultimo punto, reconocemos que J™ (n) J (n) siempre es un no negativo
definido. Para garantizar que no sea singular, la matriz Jacobina J (n) debe tener un rango de
fila n; es decir, las n filas de J (n) en la Ec. A.17 deben ser linealmente independientes.
Lamentablemente, no hay garantia de que esta condicion siempre se mantenga. Para evitar la
posibilidad de que J (n) sea de rango deficiente, la practica habitual es agregar la matriz
diagonal &1 a la matriz J7 (n) J (n). El parametro § es una pequefia constante positiva elegida
para asegurar que:

JTJ(n) + 8I:positivo definido para todan

Con base a esto, el método de Gauss-Newton es implementado en la forma ligeramente
modificada:

win+1)=wn) —J"Tm)J®) + D YT(n)e(n) ...A.20

El efecto de esta modificacion se reduce progresivamente a medida que el nimero de
iteraciones, n, aumenta. Note también que la ecuacién recursiva A.18 es la solucion de la
funcion de costo modificada:

E(w)%{&llw —w(0)||? + Z ez(i)} L A21
i=1

Donde w (0) es el valor inicial del vector de peso w(i).

Ahora, se esta equipado con las herramientas de optimizacion que necesitamos para abordar
los problemas especificos involucrados en el disefio de redes multicapa de flujo hacia
adelante.
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APENDICE B
ATRIBUTOS SISMICOS

Los atributos fisicos se definen como aquellos atributos que estan directamente relacionados
con la propagacion de la onda, la litologia y otros pardmetros. Se tomaron las definiciones de
atributos sismicos dadas en Taner et al. (1994), Taner (1997), Taner (2001), Chopra y
Marfurt (2007). Se tomo en un inicio una coleccién de 19 atributos sismicos, los cuales se
sabia de antemano que respondian a rasgos estratigraficos.

Estos atributos se basan en la definicion de la traza compleja dada por:
C(t) =s(t) +inh(t)..B.1

donde t es el tiempo, C(t) es la traza compleja, s(t) es la traza sismica, h(t) es la transformada
de Hilbert de la traza. Reescribiendo la Ec. B.1 en su forma polar, se obtiene:

C(t) = E(t) xe®® .. . B.2

donde

E(t) =/ (s(t)2 + h(t)?)...... B.3

es la amplitud de la envolvente, representa la energia total instantanea y su magnitud es del
mismo orden que la de la traza sismica. La envolvente se relaciona con los contrastes de
impedancia acustica y la fase instantanea esta dado por:

1,...B.4

o(t) = tan‘l(s(t))... .

el cual es un buen indicador de la continuidad lateral. Asi mismo, puede usarse para el calculo
de la velocidad de la fase y también incluir su primera y segunda derivada.

La Ec. B.2 también puede reescribirse como:
C(t) = E(t) * (cos@(t) + isin@(t)) ....B.5

Otro atributo instatdneo puede ser calculado diferenciando con respecto al tiempo la fase
instantanea, como se muestra a continuacion:

do(t) _ s (W)-s Oh()

w(t) = dt ~ s2(D)+h2@®)

B.6
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Este atributo es conocido como frecuencia instantanea, y se relaciona con la propagacion de
la onda y los ambientes de depositacion. Puede ser usado como indicador de zonas de
fractura, y también para la estimacion de la atenuacion sismica.

El atributo de varianza esta dado por;

j=t+L/2 l = \2
: Wi_ Ni—1(xii — X;)
=t—L/2 "]t 4i=1\"{j J
R e B.7

j=t+L/2 l
j=t—L/2 Wj_t 2i=1(xij)2

o

donde x;; es el valor de la muestra en una posicion horizontal iy j es una muestra en tiempo
vertical. w;; es un factor de suavizado vertical sobre una ventana de longitud L.

La raiz cuadrada de la amplitud promedio (por su acrénimo en inglés, RMS) esta dada por:

N/2

1
= Z (s(t+k)?....B.8
K=N/2

Apus =

donde N representa en nimero de muestras de tiempo por traza.
La banda de ancho instantanea esta dado por:

dE(¢)

wg(t) = % ....B.9

El suavizado (sweetness) esta definido de la siguiente manera:
E(t)
vV a(®)

donde f,(t) es la frecuencia promedio y E(t) la envolvente.

Suavizado(t) = ...B.10

Los atributos; local flatness, echado iluminado (dip ilumination), dip deviation, Chaos,
Amplitud, Edge, AVO, y first derivative = (ds/dt), fueron obtenidos usando el software de
Petrel.

Todos estos atributos fueron calculados sobre la traza 532, la cual es la que pasa mas cerca
del pozo X-2
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APENDICE C

REGRESION LINEAL MULTIVARIABLE CONVOLUCIONAL

En el caso de un estudio de més de un atributo es necesario utilizar regresion lineal
multivariada. De cada registro de pozo, de la propiedad petrofisica objetivo, se toma una
muestra que serd modelada como una combinacion lineal de atributos sismicos en el mismo
momento de tiempo, como se muestra en la (Fig. 68)

Figura 68. Asumiendo un caso para tres atributos sismicos. Cada pozo muestra es modelo de una
combinacién lineal de los atributos en el mismo tiempo

Registro de

Pozo Atributos

wl wl w3

Modificado de Hampson et al., 2001.
En cada muestra de tiempo el registro de pozo es modelado mediante una ecuacién lineal:

Los pesos pueden ser derivados minimizando el error cuadratico medio de prediccidn, la
cual es una extension de la ecuacion de minimizacion del error para la regresion lineal simple
(Ec. C.2), la cual se muestra a continuacion;

N
E? = 1z:(y- —a—bx)*..C.2
N ; D?..C.
i=1

E? = Iivzl(Li —wy + w4y + WAy — W3A3i)2 ...... C3
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La solucidn para los cuatro pesos produce la ecuacion normal estandar:

- -

W, N >4, DA DA, DL
wol (D24 DA DAA D AA || DAL
W, B Z 4, Z AA, Z Aljr z 4, 4, Z AL | e C.4
! _ZA?;‘ Z“Iian; ZA:fA:«f ZA; | _ZA?;LI_

Al igual que en el caso de atributo unico, el error cuadratico medio, Ec. C.3, calcula
utilizando los pesos derivados, que constituye una medida de bondad de ajuste para la
transformacion. (Hampson et al., 2001).

Para resolver las diferencias de frecuencia entre el dato del registro de pozo y los datos
sismicos (atributos) se realiza un “operador convolucional” (Fig. 69).

Figura 69. Usando un operador convolucional de 5 puntos para relacionar los atributos sismicos al pozo
objetivo.

Registro de Atributos
Pozo
r
_ <
.

Modificado de Hampson et al., 2001.

El operador convolucional consiste en utilizar varios valores vecinos de cada atributo y no
solo la muestra que le corresponde en un tiempo determinado (Hampson et al., 2001).

La extension de la Ec. C.1 con operador convolucional *, se expresa de la siguiente manera:

En este trabajo se tomd un operador convolucional de 7.
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APENDICE D

PRUEBA GAMMA

La prueba Gamma es una herramienta de modelado y analisis no lineal que nos permite
examinar la naturaleza de una relacion hipotética de entrada / salida en un conjunto de datos
numericos. La estadistica Gamma T es el parametro fundamental y esencial calculado con
la prueba Gamma. Primero reportado en Stefansson et al. (1997) con la conjetura de que
un algoritmo muy simple (la prueba Gamma) podria usarse para estimar directamente a partir
de un conjunto dado de datos de entrada / salida la medida en que los datos fueron derivados
de un modelo suave subyacente, aunque este modelo fuese desconocido.

La prueba Gamma es una técnica totalmente no paramétrica y sus resultados se aplican
independientemente de los métodos particulares utilizados posteriormente para construir el
modelo. La prueba Gamma relne dos ideas importantes: Es un estimador de error
cuadratico medio, que se aplica a todos los modelos no lineales suavizados. En los
estudios de regresion lineal, el coeficiente de correlacion y los estimadores del Error Medio
Cuadrado (MSE) similares se usan para calcular la precision de ajuste del modelo. Si el MSE
es cero, los datos se encuentran a lo largo de la linea de regresion, por lo que claramente
existe una fuerte relacion entre la entrada y la salida. Si las estimaciones de error son altas,
la linea de regresion no tiene sentido. Para el modelado no lineal, existen numerosas técnicas
para el ajuste de curvas, incluidas las redes neuronales, ver Bishop (1996), regresion lineal
local y méquinas de vectores de soporte

Procedimiento para calcular la estadistica Gamma I

Supongamos que recibimos un conjunto de datos de entrada-salida

{xl(i),xz(i), ----;xm(i);yi} = {(xi'yi)llS i< M} w..D.1

donde m es la dimension del espacio de entrada y M es el nimero de puntos de datos.
Pensamos en el vector x = (xq, x5, .... X,;,) € R™ como la entrada, confinada a un conjunto
limitado cerrado CcR™, y (sin pérdida de generalidad) el correspondiente escalar y € R" ,
como la salida, y la gran pregunta es: éen qué medida la salida esta determinada por la
éentrada? Supongamos que la relacién subyacente entre la entrada y la salida se puede
descomponer en un componente suave y un componente ruidoso. Escribimos esto como:

y=fx)+r.....D.2

donde x es un vector de entrada, f es una funcién suave con primera y segunda derivadas,
esta es la Unica suposicion requerida. En particular, se observa que la prueba Gamma no es
directamente aplicable a problemas que involucran datos categdricos. Uno necesita tener
datos de precision con 2 0 mas digitos del rango de medicidn efectiva tanto en entradas como
en salidas. La relacion entre la respuesta y y el vector explicativo x tiene la forma dada en la
Ec. D.2 donde f(x) = &(y|x) es la verdadera funcién de regresion y r es el residuo o ruido.
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En cierto sentido, uno puede pensar esto como la expectativa de ver y dada la observacion x
como en el enfoque Bayesiano. La variable estocastica r representa el ruido, con media cero
y varianza finita. Mas precisamente, r representa la parte de la salida que no puede ser
contabilizada por ningtn modelo de datos sin problemas. Podemos suponer que la media de
r es igual a cero ya que cualquier sesgo constante puede ser absorbido en la funcion
desconocida f. La prueba Gamma proporciona una estimacion de la varianza Var (r) de r.
Una vez que sabemos qué parte de la variacion de datos se determina y qué parte se debe al
ruido, ajustar una curva a los datos es considerablemente mas facil y confiable.

Considérese que x y x’ representan dos puntos en el espacio de entrada C. Tomando como
base laEc.D.2 y = f(x) + r , ysimilarmente y' = f(x") + . Por lo tanto,

2 =P =50 1)+ (F(X) - f(x))%...D.3
La continuidad de f implica que:
lf(x)—f(x)|>0 as|lx"—x|->0...D.4

Por la Ec. D.2, se obtiene,
1 1 ,
SO =92 >50 -1)? aslx’~x/>0...D.5
Por lo tanto, tomando la expectacion en ambos lados de la Ec. D.5, se obtiene que,
1
£ —»?) - Var(as|x' - x/~>0...D.6

De hecho, si los puntos x y X' son idénticos, entonces SG (y'—y)z) = Var(r). Sin

embargo, dado cualquier conjunto de datos finitos, no podemos hacer la distancia |x" — x|
entre los dos puntos X y x” arbitrariamente pequefios y por lo tanto, no podemos evaluar el
limite dado en Ec. D.6 directamente. Por lo tanto, por Ec. D.6 vemos que el error involucrado

en la estimacién de Var (r), por la expectativa € G (y — y)z), esencialmente depende sélo

de la distancia entre los puntos x y X". Este error se minimizar si se considera pares de valores
de salida y y y' para los cuales las entradas correspondientes x y x' son los vecinos mas
cercanos en el espacio de entrada C (es decir, los pares de puntos x y x" para los cuales la
distancia |[x" — x| es minimizada). La base de la idea es que, si X y X' son vecinos cercanos
en el espacio de entrada y f es continuo, entonces y y y' deberian estar cerca en el espacio de
salida.

Considere que x'; denote el vecino mas cercano de xi entre los puntos de entrada
x = (xq, X3, .... X;n) definido como un punto que estd mas cerca de xi que cualquier otro.
Las relaciones vecinas mas cercanas para un conjunto de M puntos se pueden encontrar en
O (M Ln(M)) tiempo utilizando la técnica arbol kd desarrollada por Bentley (1975). Esta
busqueda se puede realizar de manera eficiente mediante el uso de las propiedades de arbol
para eliminar rapidamente grandes porciones del espacio de busqueda. Un arbol kd es un
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arbol binario en el que cada nodo es un punto k-dimensional. Vamos a definir p como el
ndmero de vecinos mas cercanos para calcular la estadistica Gamma I'. La pregunta que surge
es ¢cual es el valor 6ptimo de p en una situacion particular? Cuando tenemos muchos
datos disponibles, se puede uno dar el lujo de tener una cantidad proporcionalmente mayor.
Sin embargo, es un hecho notable que en muchos miles de experimentos (con conjuntos de
datos no tan grandes) informados en los documentos tedricos y aplicados relacionados con
la prueba Gamma (véase Durrant, 2001; Evans y Jones, 2002; Jones, 2004), demuestran
que tomando p~10 generalmente se obtienen resultados bastante buenos, y que el tiempo
empleado en buscar optimizar p a menudo no vale las ganancias normalmente marginales.
Por lo tanto, se usa p = 10 como punto de partida para llevar a cabo los experimentos en este
trabajo.

La prueba Gamma estima Var (r) construyendo primero un arbol kd usando los vectores de
entrada x;(1 < i < M) y luego usando el arbol kd para construir una lista de los k-ésimos
(1 < k < p) vecinos mas cercanos a Xy (1 < i< M) de x;, donde se define N [i, K]
como una lista de indices correspondientes al conjunto de k-ésimos vecinos mas cercanos
equidistantes de x;. El algoritmo entonces calcula la muestra promedio de las variables
aleatorias promedio y (k) y 6y (k) de la manera mostrada a continuacion:

*..D.7

M
1
Ym(k) = ﬁZllei,kl —JYi
i=1
donde || denota la distancia Euclidiana. Para k in en rango 1 < k < p. La Ec. D.8 puede

. . . 1 , 2
considerarse como una secuencia de estimados para & E(y —y)“), y en cada caso, se

obtiene una indicacién del error por calcular la distancia media cuadrada de los k-ésimo
vecinos mas cercanos, definido por:

M
1 2
8M(k) = lexN[i'k] — xil ..D.8
i=1

donde yygk) €s el valor de salida asociado con xygx) (nOtese que yyx) NO €s

necesariamente el k-ésimo vecino mas cercano de y; en el espacio de salida). Intuitivamente,
se puede observa que la Ec. D.6 en cierta forma es equivalente a

ym(k) - Var(r)asdy(k) > 0..D.9

Sin embargo, dado un conjunto finito de datos, no se pueden hacer las distancias entre los
vecinos mas cercanos arbitrariamente pequefias como en el caso de la Ec. D.6, asi que
tampoco se puede evaluar este limite de manera directa. La prueba Gamma se basa en la
afirmacion de que la relacion entre yy (k) y 6y (k) es aproximadamente lineal cuando
6y (k) = 0, es decir existe una constante A de tal forma que;

yu(k) = Var (r) + A8y (k) + 9(8y(k))as 8y (k) > 0..D.10
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Como resultado (asumiendo que el espacio de entrada no tiene puntos aislados se puede
esperar que la distancia promedio entre los vecinos mas cercanos converja a cero (en
probabilidad) a medida que el nimero de puntos de datos M aumenta, esto es:

oy—~0 asM - «..D.11

y se ve que se puede establecer una relacion lineal entre yy (k) y 6 (k) sujeto a la condicion
de que tengamos suficientes puntos de datos. Habiendo establecido la linealidad entre y (k)
y 6y (k) se estima el limite de la Ec. D. 9 de yy(k) , cuando 8y (k) — 0 realizando
regresion lineal en los pares { (6 (k), yu (k) ):1 < p < b} de la manera siguiente;

yu(k) =1+ A8y (k) ...D.12

donde la interseccion vertical I' devuelve la estimacion para Var (r). ElI parametro de la
pendiente A también se obtiene, ya que normalmente contiene informacion sobre la
complejidad de la superficie desconocida y=f(x). El principal resultado de Evans y Jones
(2002) es que si C es un cuerpo convexo compacto en R™y muestras de datos xeC
seleccionadas con una densidad de muestreo positiva suave,q, entonces el nimero T’
devuelto por el algoritmo converge en probabilidad a Var (r) cuando M — oo. Una discusion
rigurosa completa matematica de estos problemas tedricos que conforman la base de la
prueba Gamma se puede encontrar en Evans (2002).
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