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Resumen: La adquisicion completa del grupo de registros de pozos es
fundamental para la interpretacion petrofisica de un yacimiento. Entre ellos, los
registros acusticos que ademas de ser utilizados en el campo petrofisico aportan
informacion para la caracterizacion sismica y analisis geomecanico. Dichos estudios
estan limitados al no disponer de los parametros elasticos de las rocas porque las
empresas no solicitan el procesamiento de los registros sonicos de cizalla. El presente
trabajo se centrd en el estudio de distintos métodos para la obtencion de los registros
sonicos dipolares a partir de las ecuaciones Greenberg-Castagna, Brocher, Castagna y
Carrol. También se estudio la viabilidad de la obtencion de los resultados recurriendo
a métodos de inteligencia artificial empledndose redes neuronales y algoritmo
genético. Los datos para el estudio contenian ocho pozos de un campo de la Faja
Petrolifera del Orinoco y dos pozos del Golfo de Venezuela. Estos campos poseen
caracteristicas litoldgicas distintas por lo que se evalu6 la capacidad de prediccién de
estas técnicas en diferentes ambientes sedimentarios. Se procedi6 estructurando un
codigo en el lenguaje interpretado Matlab para evaluar la capacidad de prediccion de
registro DTS con las ecuaciones de empiricas mencionadas, donde la ecuacion
Greenberg Castagna generd el mejor modelo con valores de error cuadratico medio
entre 75,74 y 194,24. Acto seguido se entren6 una red neuronal y los valores de error
cuadratico medio estuvieron entre 64,90 y 155,30; por Gltimo se reestructuré un
cddigo para la generacién de dicho registro mediante algoritmo genético y el rango de
los errores estuvieron entre 21,03-151,42. En conclusion, con base a la aplicacion de
los diferentes métodos, el método mas idoneo para la generacion de registros sonicos
de cizalla es redes neuronales artificiales por tener los menores valores de error
cuadratico medio en los pozos estudiados, la arquitectura méas efectiva es con la
utilizacion de todo el grupo de registros y con 10 neuronas en la capa oculta.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

Hace mas de medio siglo se introdujo el registro eléctrico de pozos en la industria
petrolera; desde entonces se han desarrollado y utilizado con mayor frecuencia y se
han perfeccionado las herramientas de medicion. Conrad Schlumberger en 1927 llevo
a cabo los primeros experimentos en la etapa de prospeccion; se fundament6 en
enviar una corriente eléctrica introduciéndola al subsuelo entre dos varillas metalicas
dibujando sobre un plano las lineas de potencial constante observadas en la superficie
y obteniendo con su interpretacion la naturaleza y configuracion geométrica de los

distintos cuerpos atravesados por el campo eléctrico.

Con el transcurrir de los afios se fueron implementando herramientas para
desarrollar distintos registros y alrededor de 1949 se comenzaron a medir las
propiedades acusticas de las rocas, cuantificando el tiempo de transito de éstas y
relacionandolo con su porosidad.

Los registros acUsticos en la actualidad forman parte indispensable en la
perforacion de pozo y en la caracterizacion sismica de un yacimiento debido a que
con ellos se maneja la distribucién de las velocidades de las ondas en el subsuelo. En
este sentido, conocer la velocidad de la onda de cizalla representa un considerable
aporte debido a que con su implementacion se puede identificar distintos parametros,
siendo algunos de ellos los contrastes litologicos, determinacion de fluidos contenidos
en los estratos, valores de impedancia, porosidad y densidad obtenidos de inversiones
sismicas y valiosa informacion acerca del estado de la presion de poro del
yacimiento.

Sin embargo, a pesar de su importancia la onda de cizalla no es procesada por los
costos elevados que representa para la industria petrolera; en algunas circunstancias,

solo esta informacidn es procesada en escasos pozos del area de interés y los mismos

1



son seleccionados por los intérpretes basados en su experiencia o criterios
econdémicos.

Segun Eskandary et al (2003), la estimacion de la velocidad de onda de corte (Vs),
utilizando datos de registros es un enfoque importante para la exploracion sismica;
basado en esto y en lo antes expuesto, surge la necesidad de estimar los registros
sonicos de cizalla a partir de ecuaciones empiricas 0 de relaciones entre otras
propiedades, aspecto central en la presente investigacion, tomando como base,
técnicas previas utilizadas fuera del pais y adaptandolas a campos siliciclasticos y
carbonaticos de Venezuela.

Trabajos previos han desarrollado distintos métodos para la estimacion de dichas
mediciones aplicandolos a plataformas de clastos y carbonatos en paises como Iran
(Eskandari, Rezaee, Javaheriam, y Mohammadnia, 2003), Nigeria (Horsfall, Omubo-
Pepple y Tamunobereton-ari, 2014) y el Mar de Noruega (Ringo, 2012) con
resultados satisfactorios y con coeficientes de correlacion elevados, por lo que esta
investigacion tiene como propdsito la recopilacion de los métodos empleados, la
adaptacion a campos venezolanos y dictaminar cual de los utilizados es el mas
factible y con mayor precision de los valores obtenidos en cada plataforma estudiada.

Se llevara a cabo dicho propdsito con pruebas de los métodos propuestos por
diversos autores, con el fin de estimar los coeficientes correspondientes para ajustes
de dos variables o multivariables mediante la aplicacion de algoritmos lineales y no
lineales, generando entonces registros de comportamiento de la onda de cizalla en el

subsuelo y comparandolos con los registros genuinos de los pozos.

En sintesis, este trabajo de investigacion tendra una contribucidn significativa en el
campo de la caracterizacion sismica de yacimientos y en el campo de la fisica de

rocas aplicada a yacimientos petroliferos de Venezuela.
1.2 Objetivo general

e Contrastar metodos de estimacion de registros de velocidad de onda de corte

en campos siliciclasticos y carbonaticos.



1.3 Objetivos especificos

e Implementar métodos de optimizacion de técnicas lineales y no lineales
empleando un lenguaje de programacion.

e Adaptar los métodos implementados a plataformas de clastos y carbonatos de
campos venezolanos.

e Analizar estadisticamente la eficiencia de cada uno de los métodos adaptados.

e Establecer el método con mayor factibilidad para la generacion de registros

sonicos de cizalla para cada caso en estudio.
1.4 Antecedentes

La interpretacion de los datos sismicos multicomponentes requiere de un estudio
integrado. Ante la ausencia del registro de ondas de corte en algunos pozos, varios
autores han generado registros de velocidad de onda S mediante el uso de distintos

métodos en diferentes partes del mundo en campos siliciclasticos y carbonaticos.

Entre las técnicas empiricas resaltan los trabajos de Ringo (2012) en un campo de
siliciclasticos en el Mar de Noruega, Hampson y Russell (s.f.) con datos de pozos de
una region de Alberta, Banerjee junto con Bakshi (2013) en el campo Padra en India,
Eskandary, Rezaee, Javaherian y Mohammadnia (2003) en un yacimiento de
carbonatos en Iran y Royle y Bezdan (s.f.), todos los autores mencionados llevaron a
cabo principalmente las técnicas de Castagna, Brocher, Greenberg-Castagna,
regresion simple y multivariable, obteniendo como resultado que el mejor ajuste de
los registros sonicos de cizalla sintéticos con los originales grabados en pozos se
obtiene con la relacion de Castagna y regresion multivariable con coeficiente de

correlacion mayor a 0,90.

Por otro lado, en diversos trabajos ademas de utilizar métodos empiricos también
emplearon regresiones basadas en algoritmos artificiales. Dichos trabajos finalizan

expresando que las correlaciones empiricas no son lo suficientemente buenas para



extraer un registro de velocidad de onda de corte fiable, por lo que los algoritmos de
inteligencia artificial se establecieron como la mejor técnica para generar este registro
acustico, algunas de esas investigaciones fueron las realizadas por Khashayar Tabari,
Orod Tabari y Mahsa Tabari (Tabari et al, 2011) en rocas carbonaticas y Maleki,
Moradzadeh, Riabi, Gholami y Sadeghzadeh (Maleki et al, 2014) en un campo de
petréleo ubicado en la provincia de Irani de Juzestan.

1.5 Ubicacioén del area de estudio

En el presente trabajo de investigacion se trabajara con datos de registros de pozos
pertenecientes a la Faja Petrolifera del Orinoco y al Golfo de Venezuela, la ubicacion
especifica de los campos por razones de confidencialidad no puede ser revelada. Aun

asi, en las figuras N° 1 y 2 se puede visualizar la ubicacion general de las zonas.

Faja del OrinocC

Figura N° 1 Ubicacion de la Faja petrolifera de Venezuela (Curlis, y otros, 2002)



Figura N° 2 Ubicacion del Golfo de Venezuela



CAPITULO II

MARCO TEORICO

En este capitulo se contemplaran conceptos basicos de sismica e informacion
pertinente a petrofisica, registros de pozos y generacion de registros acusticos a partir

de métodos empiricos y de inteligencia artificial.

2.1 Sismica

Los métodos sismicos de exploracién geofisica se basan en que las ondas elésticas
viajan con diferentes velocidades en distintos medios. El principio es iniciar tales
ondas en un punto, y determinar en un cierto nimero de puntos el tiempo de llegada
de la energia que ha sido reflejada o refractada por las discontinuidades en las
diferentes formaciones rocosas (Parasnis, 1970).

Estas ondas elasticas viajan en el interior de la tierra y en la superficie,
clasificandose como corpdreas y superficiales respectivamente. Debido al objetivo de

este trabajo se hara énfasis en las ondas de cuerpo.

Ondas compresionales

En las ondas compresionales o también conocidas como ondas P, el movimiento
del medio se produce en la misma direccion en gue se propaga la onda, son en otras

palabras ondas sonoras ordinarias (Parasnis, 1970).

Ondas transversales

En estas ondas, también Ilamadas ondas de cizalla y ondas S, las particulas del
medio se mueven en angulo recto con la direccién en la que la onda se propaga
(Parasnis, 1970).



2.1.1 Velocidad de ondas Py S

Como se definieron anteriormente, estas ondas son de interés fundamental cuando
se analizan los datos sismicos. La ecuacion para ambas puede ser escrita de la
siguiente forma:

12 .,
—] Ecuacion 1
p

/<]

Donde: M= modulos elasticos y p = densidad.

Para comprender los conceptos de modulos elasticos primero se definiran
esfuerzo y deformacion. El esfuerzo es la fuerza por unidad de area requerida para

producir una deformacion y puede escribirse de esta manera:
=F/ Ecuacion 2
p A uacion
Donde p: deformacion, F=fuerza y A= érea.

La deformacion es la resultante del esfuerzo, no es dimensional porque
simplemente describe la deformacion proporcional del material. La figura N° 3
muestra las tres formas en las que una roca puede ser deformada: empujando desde
arriba (compresioén), tirando desde arriba (tension), o empujando desde el lado
(cizalla) (Hampson y Russell, 2014).

¥ F
a) \L b) T c) .
_ _ ¥ [ TAL ] Y i
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| | | | - | |
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Figura N° 3 Una roca puede ser deformada por compresién (a), tension (b) y cizalladura (c) (Hampson
y Russell, 2014)



La compresion y tension estan relacionados puesto que uno resulta en un cambio
que es simplemente el negativo del otro, en ambos cambia el volumen de la roca pero
no su forma (Hampson y Russell, 2014). En el caso de la deformacion de cizalla,

cambia la forma de la roca pero no su volumen. Estos tipos de deformaciones son:

Longitudinal: e, =8L/, Ecuacién 3
Transversal: ey = AW/W Ecuacion 4
De cizalla: es =8Y/\ = tang® Ecuacion 5

Con lo concerniente a los modulos elasticos, para una deformacion puramente
longitudinal el modulo es llamado modulo de Young y es la relacidn

esfuerzo/deformacion que puede escribirse como:

pL= EAL—L Ecuacion 6

Donde E= modulo de Young

Para una deformacion de cizalla, el médulo es llamado médulo de cizalla o de

rigidez, y puede ser escrito:

Ps = Ueg Ecuacion 7

Donde p,= esfuerzo de cizalla, p= mddulo de cizalla y es= deformacion de

cizalla.

Para una deformacion volumétrica la constante es llamada médulo de volumen, o

de compresibilidad:

Py = KA7V Ecuacién 8

P . Lot AV -, o . .,
Donde: py= esfuerzo hidrostético, > deformacion volumétrica o dilatacion y

K= moédulo de volumen.



Sin tener que acudir a una derivacion matematica la velocidad de la onda P puede
ser escrita como:

1

a= [%/3”]5 Ecuacion 9
Donde p= velocidad de onda P
Para la velocidad de la onda S la ecuacion es
B = (u/p)'/? Ecuacion 10

Donde = velocidad de onda S

Un importante pardmetro en sismica para la determinacion litoldgica es el radio de
la velocidad de las ondas P y S. Se deriva de la ecuacion anterior que:
y=(a/B)>*=K/u+4/3 Ecuacion 11

Otro parametro importante es el radio de Poisson, dado en términos de radio alfa 'y
beta:

o =12 Ecuacion 12
2(y-1)
Donde o= radio de Poisson
v=(a/B)? Ecuacion 13

2.1.2 Relacion entre velocidad de onda P y resistividad

En muchos campos antiguos, los unicos registros disponibles son los registros de
resistividad, en rocas hidratadas, el registro de resistividad y el registro acustico de
onda P tienden a seguirse entre si, es por ello que se han derivado una serie de
relaciones empiricas que permiten al geofisico derivar un registro acustico de onda P
a partir de registros de resistividad (Hampson y Russell, 2014). La relacién mas

antigua fue formulada por Faust:



a = a(Rd)* Ecuacion 14

Donde a= velocidad de onda P, a, c= constantes, R= valor de resistividad y d=

profundidad.

2.1.3 Relacion entre la velocidad de la onda P y la densidad

Otro de los parametros fisicos que guarda relacion con la velocidad de la onda P es
la densidad, de hecho, la densidad y la velocidad en un yacimiento pueden ser
afectadas por el namero de minerales, sus porcentajes y la forma de los granos, por la
porosidad de la roca y por el tipo de fluidos que rellena el espacio poral. En el
programa de AVO existen dos caminos para derivar la velocidad de la onda P a partir
de la densidad, o en el caso inverso, derivar la densidad partiendo de la velocidad de
onda P, pero por no ser este el proposito de esta investigacion no se ahondara al

respecto (Hampson y Russell, 2014).
2.2 Petrofisica

La petrofisica es definida por Archie (1950) como el término que se refiere a la
fisica de rocas basandose en el estudio multidisciplinario de sus propiedades fisicas

que estan relacionadas a la distribucion del espacio poroso y de los fluidos.

Una definicion moderna de la petrofisica seria la caracterizacion integral de las
rocas y fluidos del subsuelo para su aprovechamiento econémico y cientifico. Su
connotacion generalizada se debe a que se ha demostrado que la petrofisica ha dejado
de ser de aplicacién exclusiva en la industria petrolera, trascendiendo sus fronteras y
entrando en los confines de otras ciencias en la tierra, como la geotermia y la
tecnofisica (Crain, 1987).

Los estudios petrofisicos se efectGan a partir de registros de pozos también
conocidos como well logs, asi como por informacion directa del yacimiento
suministrada por muestras de nucleos a los cuales se les practican distintos analisis

simples o sofisticados para la obtencion de propiedades fisicas de interés y la
10



corroboracion de los valores de las propiedades obtenidas con el manejo de los

registros de pozos.

2.2.1 Registros de pozos

La geologia es el estudio de las rocas que forman la corteza terrestre. EI campo de
la geologia que es de mayor importancia para la industria del petréleo es la
sedimentologia, la cual implica un estudio preciso y detallado de la composicion,
textura y estructura de las rocas, el color de los constituyentes, y la identificacion de
posibles restos de organismos animales y vegetales. Esto permite que el gedlogo
identifique las condiciones bioldgicas fisicas, quimicas y las transformaciones que la
serie sedimentaria ha experimentado desde la deposicion (Serra, 1984).

Serra (1984), plantea que los registros de pozo son una grabacion contra
profundidad de caracteristicas fisicas en la formacion de la roca (figura N° 4). Las
mediciones se obtienen a través de una herramienta de adquisicién especial para cada
tipo de registro. Una vez culminada la etapa de perforacion dicha herramienta es
colocada en la boca del pozo, baja a través de él y en intervalos fijos de profundidad
va transmitiendo mediciones por el cable a una unidad de laboratorio en la superficie

0 un ordenador.

Figura N° 4 Diagrama esquematico de la toma de registros (Ringo, 2012)
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Los registros de pozos constituyen, por lo tanto, una firma de la roca; las
caracteristicas fisicas que representan son las consecuencias de las condiciones
bioldgicas que prevalecen durante la deposicion fisica, quimica y la evolucion
durante el curso de la historia geologica. Con la interpretacion de los registros se
pueden suponer cambios significativos en cualquiera caracteristica geoldgica al
manifestarse al menos un parametro fisico que pueda ser detectado por uno o mas
registros (Serra, 1984).

A continuacion se definiran los registros con los que se trabajaron en cada pozo,
asi como su principio, herramienta y principales caracteristicas, los cuales seran
agrupados segun su funcién en registros de hoyo, litoldgicos, resistivos, de porosidad

y acusticos.

2.2.1.1 Registros de didmetro de pozo

Para obtener informacion relacionada con las condiciones del hoyo, el registro Bit
Size proporciona las medidas de las mechas utilizadas y el registro Caliper esta
disefiado para medir el diametro del hoyo construido (Schlumberger, 1983). Ambos
registros se obtienen durante la perforacién y con la comparacion de su informacion

se pueden obtienen las siguientes inferencias:

a) Mientras mayor sea el diametro del hoyo en comparacion con el didametro de
mecha, menor es la competencia de la roca perforada (hoyo derrumbado). Este
efecto puede generar medidas erroneas de los otros registros en las profundidades
afectadas.

b) Si el diametro del hoyo es similar al diametro de mecha, indica que la roca es

competente (hoyo no derrumbado).

c) Si el diametro del hoyo es menor que le didmetro de la mecha, puede indicar

que se trata de lutitas expansivas 0 que se formo un revoque muy grueso.
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2.2.1.2 Registro litolégico Gamma Ray

Por lo general conjuntamente con los registros de resistividad o porosidad se suele
correr el registro Gamma Ray (GR). Este perfil es bastante util e informativo, siendo
algunos de sus usos diferenciar rocas potencialmente productoras permeables y
porosas, de arcillas y lutitas no permeables, definir los limites de capas y permitir la
correlacion de las mismas, proporcionar indicaciones de arcillosidad de la capa y

ayudar en la identificacion litoldgica (Schlumberger, 1983).

Los rayos gamma son impulsos de ondas electromagnéticas de alta energia que son
emitidas por algunos elementos radioactivos. El isotopo de potasio radioactivo y los
elementos radioactivos de las series del uranio y del torio emiten casi toda la

radiacion gamma que se encuentra en la tierra.

Casi todas las rocas presentan cierta cantidad de radioactividad natural, dicha
cantidades son indicadas por el registro Gamma Ray (GR) y dependen de la
concentracion de potasio, torio y uranio contenida en las formaciones. Existen dos
tipos de registros GR, el estandar que mide s6lo la radioactividad total y el registro de
espectrometria de rayos gamma naturales que ademas de medir la radioactividad total
también registra las concentraciones de los elementos mencionados anteriormente;

con el primero sera el que se trabajara en esta investigacion (Schlumberger, 1983).

La sonda de GR contiene un detector para medir la radiacion que se origina en el
volumen de la formacion cerca de la sonda y la unidad de los registros es grados API.
En las formaciones sedimentarias el registro normalmente refleja el contenido de
arcilla de las formaciones porque los elementos radioactivos tienden a concentrarse
en arcillas y lutitas, por lo que las formaciones limpias generalmente tienen un nivel

muy bajo de radioactividad.

La funcion de este registro es la determinacion del contenido de arcilla en
formaciones arcillosas o lutiticas, se parte del supuesto de que la magnitud de la

deflexion de la curva de rayos gamma del registro es proporcional al contenido de
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material radioactivo en el intervalo de la formacion que se analiza. Otros de sus usos
es definir los limites de capas y permitir la correlacion de las mismas, asi como

ayudar en la identificacion litologica (Schlumberger, 1983).
2.2.1.3 Registros de resistividad

La resistividad es la medida de resistencia de un material al flujo de una corriente
eléctrica, esta fue la propiedad de la roca que primero se estudié en la ciencia del
perfilaje y se llevo a cabo en el afio 1927 en un pequefio campo petrolero al noreste
de Francia, ya para el afio 1929 se introdujo en Venezuela, Estados Unidos y Rusia
reconociéndose en la industria petrolera la utilidad de la medicion de la resistividad
para propositos de correlacion, identificacion de la saturacion de agua y capas

potenciales portadoras de hidrocarburo.

Los perfiles de resistividad son perfiles transversales, diagramaticos y tedricos que
ilustran las distribuciones horizontales de las zonas que los fluidos invadieron, la zona
no invadida y sus correspondientes resistividades relativas. La unidad de este registro

es el ohmio por metro (Q.m) (Schlumberger, 1983).

Hay distintas herramientas que proporcionan medidas de resistividad a distintas
profundidades, en el presente trabajo se emplearan curvas de resistividad somera
media y profunda.

2.2.1.4 Registros de porosidad

La porosidad de las rocas puede obtenerse a partir del registro de densidad, el
registro de neutrones o el registro de sonico, este Gltimo sera ampliado en la seccién
de registros acusticos. Todas estas herramientas ven afectada su respuesta por la
porosidad, los fluidos y la matriz de la formacion.
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2.2.1.4.1 Registro neutron

El registro neutron (NPHI) responde principalmente a la cantidad de hidrdgeno en
la formacion, por lo tanto, en formaciones limpias cuyos poros estén saturados con
agua o aceite, el registro de neutrones refleja la cantidad de porosidad saturada de
fluido. Su unidad de medida es el porcentaje (%) y su principio se basa en una fuente
radioactiva en la sonda que emite constantemente neutrones de alta energia, estos
neutrones chocan con los nucleos de los materiales de las formaciones y con cada

colisién el electron pierde parte de su energia.

La cantidad de energia perdida por colisién depende de la masa relativa del nlcleo
con el que choca el neutrén. La mayor pérdida de energia ocurre cuando el neutrén
golpea un nucleo de hidrégeno, las colisiones con nucleos pesados no desaceleran
mucho al neutrén. Por lo tanto la desaceleracion de neutrones depende en gran parte
de la cantidad de hidrogeno de la formacion.

Debido a las colisiones sucesivas, en unos cuantos microsegundos los neutrones
habran disminuido su velocidad y se difunden aleatoriamente, sin perder mas energia,
hasta que son capturados por los nucleos de atomos como cloro, hidrogeno o silicio,
la tasa de conteo en el detector aumenta para bajas concentraciones de hidrégeno v si
se presenta el caso contrario, pues disminuye para las altas concentraciones de

hidrégeno.
2.2.1.4.2 Registro de densidad

Las densidades de las formaciones ademas de ser utilizadas para la determinacion
de la porosidad, también se emplean conjuntamente con otros perfiles para evaluar
formaciones de litologia compleja, calculo de presién de sobrecarga, propiedades
mecénicas de las rocas, evaluacion de formaciones arcillosas e identificacion de
minerales para la deteccidén de gas en los yacimientos si se relaciona con el perfil

neutron.
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Su unidad es g/cm?3, su principio de medicion se basa en una fuente radioactiva
que emite a la formacion rayos gamma de mediana intensidad, considerandolos como
particulas de alta velocidad, chocan con los electrones en la formacion. Con cada
choque los rayos ceden parte de su energia al electrdn y contindan con energia
disminuida, por ultimo, los detectores del dispositivo captan estos rayos gamma de
baja energia y por cada uno de estos rayos que choca con ellos, generan una pulsacion
eléctrica que se envia a la superficie indicando asi la densidad de la formacion
(Schlumberger, 1983).

2.2.1.5 Registros acusticos

Ademas de los perfiles de densidad y neutrdn, otro registro es utilizado para el
calculo de porosidad en las rocas de los yacimientos, es el principal uso que le dan los
petrofisicos en el momento de la interpretacion, se trata del perfil de propagacién de
ondas de sonido.

El tiempo de transito en una formacion dada, depende de su litologia y de su
porosidad, siendo mayor cuando existe una mayor porosidad. El registro sénico es un
registro en funcion del tiempo, t, que requiere una onda sonora para atravesar un pie
de formacion. Este es conocido como tiempo de transito, A;, es el inverso de la
velocidad de la onda sonora (Schlumberger, 1983).

La propagacion del sonido en un pozo es un fenédmeno complejo que esta regido
por las propiedades mecéanicas de la formacion, la columna de fluido del pozo y la
misma herramienta de registro. Una herramienta sonica consiste en un transmisor que
emite impulsos sénicos y un receptor que capta y registra los impulsos. El principio
de la herramienta radica en que el sonido emitido del transmisor choca contra las
paredes del agujero, esto establece ondas de compresion (Atc) y de cizallamiento
(Ats) dentro de la formacion, ondas de superficie a lo largo de la pared del agujero y
ondas dirigidas dentro de la columna del fluido.

En el caso de registros de pozos, la pared y rugosidad del agujero, las capas de la
formacion y las fracturas pueden representar discontinuidades acusticas significativas.

Por lo tanto, los fendmenos de refraccion, reflexion y conversion de ondas dan lugar a

16



la presencia de muchas ondas acusticas en el agujero cuando se esta corriendo un
registro sonico.

Por interés de este trabajo solo se mencionaran las ondas de cuerpo que son
captadas por el receptor. El primer arribo u onda compresional es la que ha viajado
desde el transmisor a la formacién como una onda de presion de fluido, se refracta en
la pared del pozo, viaja dentro de la formacion a la velocidad de onda compresional
de la formacion y regresa al receptor como una onda de presion de fluido. La onda de
cizallamiento es la que viaja del transmisor a la formacion como una onda de presion
de fluido, viaja dentro de la formacién a la velocidad de onda de cizallamiento de la
formacion y regresa al receptor como una onda de presion de fluido (Schlumberger,
1983).

La unidad de medicién de este registro es el microsegundo por pie (us/ft), pero
en la presente investigacion estos datos se manejaran en microsegundo por metro
(us/m). Con respecto a las herramientas, a continuacién se nombraradn algunas
caracteristicas de las herramientas sonicas antiguas y las que son utilizadas en la
actualidad.

a) Primeras herramientas: las primeras herramientas contaban con un transmisor
(Tx) y un receptor (Rx), el cuerpo del instrumento estaba hecho a partir de
goma para detener las ondas que viajan abajo de la herramienta al receptor.
Existian dos problemas con este dispositivo, el primero es que el tiempo de
recorrido siempre era demasiado largo debido a que el tiempo necesario para
que las ondas elasticas viajaran por el lodo estaba incluido en la medicién. El
segundo inconveniente es que la longitud de la formacién a través de la cual la
onda elstica viaja no es constante porque cambia la velocidad de la onda ya
que dependiendo de la formacion se altera el angulo critico de refraccion
(Glover, 2014).

b) Herramientas de dos receptores: estas herramientas se disefiaron para superar
los problemas de las primeras herramientas, en estas se utilizaban dos
receptores a pocos pies de distancia y median la diferencia de los tiempos de
llegada de las ondas elasticas en cada Rx de un impulso dado desde el Tx. El
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problema con esta disposicién es que si la herramienta se inclina en el
agujero, o cambia el tamafio del agujero, el sistema de los Rx no funcionaba
(Glover, 2014).

c) Registro sonico compensado (BHC): esta herramienta compensa
autométicamente los problemas con la desalineacion de la herramienta y la
variacion del tamarfio del agujero, utiliza un transmisor superior, otro inferior y
dos pares de receptores sonicos. Cada uno de los transmisores se pulsa
alternativamente, y los valores A; se miden a partir de pares alternos de
receptores. Estos dos valores de A, se promedian para compensar la
desalineacion de la herramienta, en cierta medida por los cambios en el
tamano del pozo (Glover, 2014).

d) Registro sénico de largo espaciamiento (LSS): actualmente se dispone de
herramientas sonicas que tienen espaciamientos entre el transmisor y el
receptor entre 8 y 10 pies o de 10 y 12 pies, estos miden el tiempo de transito
de la formacion a mucha mayor profundidad que la herramienta BHC. Esta
herramienta tiende mas a proporcionar una medicion libre de efectos por la
alteracion de la formacion, dafios por invasion de fluidos y agrandamiento del
agujero. Siempre son mas deseables estas medidas cuando los datos sonicos se
van a utilizar para propositos sismicos (Schlumberger, 1983).

En la figura N° 5 se muestran las cuatro herramientas mencionadas anteriormente,

se tienen las primeras herramientas (1), las de dos receptores (2), el registro sénico

compensado (3) y el registro sénico de largo espaciamiento (4).
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Figura N° 5 Herramientas sénicas (Modificado de Glover, 2014)

2.2.1.5.1 Anomalias en las mediciones de los registros sonicos

Los valores de lentitud de los registros sonicos suelen variar dependiendo de la
litologia, entre 40 microsegundos por pie en las formaciones duras, hasta 200
microsegundos por pie en capas recientes y en lodos de perforacion cominmente
usados, algunas anomalias en los registros pueden ocurrir cuando se presenta un
derrumbe en el hoyo o también conocido como el efecto de caverna y cuando ocurre

el salto de ciclo (Schlumberger, 1989).

En un pozo con caverna, la lectura del tiempo de transito dada por la sonda de dos
receptores presenta anomalias en el tope y en la base de la caverna en sentido
opuesto. La figura N° 6 muestra un registro sonico en capas de sal y de anhidrita

donde muestran A; de alrededor de 67 us/ft de 52 us/ft respectivamente.
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Figura N° 6 Efecto de caverna en un pozo (Schlumberger, 1989)

Como se puede observar en la figura N° 6 en tamafo nominal del pozo es de 8,
frente a las capas de sal se observan derrumbes de aproximadamente 16°° a 18°’. El
efecto de estos derrumbes se muestra en la curva sénica como desviaciones abruptas
hacia tiempos de transito mayores en la parte superior de las capas de sal y menores
en las partes inferiores de las mismas. Este efecto de caverna se solucioné con el
perfil sénico compensado que esta actualmente en uso (Schlumberger, 1989).

Por otro lado, como se menciond anteriormente, otro efecto que produce
anomalias en las lecturas del registro sonico es el salto de ciclo, este efecto se
presenta cuando el segundo receptor de la sonda no es activado por el mismo arribo
con el que es activado el primer receptor, cuando ambos receptores son activados con
el mismo arribo dicho efecto no tiene importancia.

Tedricamente ambos receptores deberian activarse con el primer arribo de la
energia sonica, sin embargo, en la practica esto no ocurre. Puede suceder que el
receptor que estd mas cerca del transmisor se active con un impulso de energia que,
cuando a su vez llega al receptor mas lejano, viene demasiado atenuado por las

formaciones por donde viajo y no tiene la capacidad de activarse este Gltimo. En este

20



caso, el segundo receptor sera activado por un siguiente impuso de energia en un
tiempo determinado, después del paso de la onda que activd el primer receptor
(Schlumberger, 1989).

En la mayoria de los casos el salto de ciclo se observa en el registro como
desviaciones bruscas hacia valores altos de A;. A menudo es posible obtener tiempos
de trénsito correctos en donde se ha producido un cambio de ciclo. Esto se logra
mediante una cuidadosa inspeccidon del registro, siguiendo la tendencia e interpolando
las lecturas que estan encima y debajo del intervalo afectado por el salto
(Schlumberger, 1989).

2.2.1.5.2 Aplicaciones de los registros sonicos

Este perfil ademas de ser utilizado para el célculo de la porosidad, como se
menciond al principio de esta seccion, también provee un registro de tiempo y la
velocidad de viaje "sismica" a través de un pozo, suministra datos sismicos para el
uso en la creacion de sismogramas sintéticos y su informacion es empleada para
correlaciones estratigraficas, identificacion de litologias, reconocimiento de facies, y
la identificacion de fractura, compactacion, sobrepresiones y la roca fuente (Glover,
2014).

2.2.1.5.3 Interpretacion de la onda de cizallamiento

Desde la aparicion de los registros sonicos el principal interés eran los tiempos de
arribo la de onda compresional, actualmente se empieza a explorar la aplicacién de la
onda de cizallamiento en la evaluacion de formaciones, es predecible que los datos de
velocidad de la onda de cizallamiento resulten Utiles para calcular propiedades de
elasticidad e inelasticidad de la roca y como complemento de los datos sismicos de

cizallamiento.

Los datos del tiempo de transito de la onda de cizallamiento también son Utiles
para identificar los minerales de las matrices y los fluidos de los poros, por ejemplo,
un diagrama del tiempo de transito de compresion t. y el tiempo de transito de
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cizallamiento tg, pueden usarse para identificar el contenido de minerales de las
distintas rocas atravesadas por el pozo. La técnica es similar a otras técnicas de
grabacion de registros de porosidad.

Existe evidencia que el tiempo de transito de la onda de cizallamiento puede ser
atil para la identificacion de fluidos. Observaciones de laboratorio sugieren que una
ligera saturacion de hidrocarburos disminuye la velocidad de la onda de compresion
(relativa a la saturacion del agua salada) a través de la roca porosa y aumenta la

velocidad de la onda de cizallamiento (Schlumberger, 1983).

2.3 Ecuaciones empiricas

Diversos autores se han dado a la tarea de desarrollar ecuaciones lineales y no
lineales para estimar la velocidad de la onda de cizalla a partir de datos de velocidad
de onda P de registros de pozos. En las ecuaciones que en el presente trabajo se
emplearan Vp 'y Vs representan la velocidad de la onda compresional y la velocidad

de la onda de cizalladura respectivamente y las unidades estan dadas en km/s.

2.3.1 Castagna
Castagna, Batzle y Eastwood (1985) analizaron datos publicados de velocidad,
registros sénicos, sismicos y de laboratorio para rocas lodosas, a las que los autores
clasifican como rocas clasticas, silicatadas, compuestas principalmente de granos de
arcilla o limo. Castagna et al. (1985) encontraron una relacién empirica entre la
velocidad de compresion y la velocidad de corte de las rocas lodosas saturadas de
agua.
Vp =1.16Vs + 1.36 Ecuacion 15

Donde entonces Vs seria
Vs =0.8621Vp — 1.1724 Ecuacion 16
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2.3.2 Greenberg-Castagna

Otro de los métodos empleados para la estimacion de velocidad de ondas de corte
en rocas porosas son las relaciones de Greenberg-Castagna (1992), estos autores
desarrollaron y resolvieron ecuaciones acopladas con datos de laboratorio y registros
de pozos de velocidad de onda compresional y de corte en rocas saturadas de
salmuera con datos de varias ubicaciones e indicaron que la velocidad de onda de
corte puede estimarse con una precision superior al 7%.

Los autores anteriormente mencionados propusieron la ecuacion 17 para calizas, la

ecuacion 18 para areniscas, para dolomitas la ecuacion 19 y la ecuacién 20 para las

arcillas.
Vs = —0,05508Vp? + 1,01677Vp — 1,03049 Ecuacion 17
Vs =0,58321Vp — 0,07775 Ecuacion 18
Vs =0,80416Vp — 0,85588 Ecuacion 19
Vs =0,76969Vp — 0,86735 Ecuacion 20

2.3.3 Brocher

Brocher (citado en Maleki et al. (2014)) muestra miles de datos de velocidad de
onda para una amplia gama de litologias de sedimentos no consolidados de rocas
igneas con muy baja porosidad y de tobas volcanicas no fusionadas a rocas
metamorficas compactas, obteniendo la ecuacion 21 no lineal valida para velocidades
de onda compresional entre 1.5y 8.5 km/s.

Vs = —0,1238Vp3 + 0.7949Vp? — 1,2344Vp + 0,7858  Ecuacion 21

2.3.4 Carrol
En 1969 Carrol (citado en Maleki et al. (2014)) propone la relacion empirica entre

velocidad de onda compresional y de cizalla a partir de la ecuacion 22.

Vs = 1,09913326Vp?9238115336 Ecuacion 22
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Esta correlacion es valida para algunas rocas que poseen rigidez de Poisson entre
0.22 y 0.28 que implica a partir de las ecuaciones elasticas que el radio Vp/Vs puede
ser entre 1.61 y 1.85.

2.4 Métodos de inteligencia artificial

Con el pasar de los afios el hombre se ha caracterizado por buscar nuevas vias para
mejorar su estilo de vida en el menor esfuerzo posible, una de ellas es la construccién
de maquinas calculadoras que ayuden a resolver de forma automatica y rapida
determinadas operaciones que resultan tediosas cuando se realizan a mano.

Fue hasta 1946 cuando se construyo la primera computadora electrénica y desde
entonces los desarrollos en el campo de la tecnologia han tenido un auge
impresionante. Estas maquinas permiten implementar algoritmos para resolver
problemas que a mano se tornan engorrosos; sin embargo, una de las limitantes es
cuando se presentan problemas que no pueden ser resueltos con el uso de algoritmos.
Algunos de esos problemas pueden ser reconocimiento de un rostro desde un angulo
critico, reconocimiento robusto de caracteres manuscritos y el modelado de procesos
con variables multiples y relaciones no lineales multiples.

Es por lo antes expuesto que se comenzé a implementar la inteligencia artificial.
Este método es un intento por descubrir y describir aspectos de la inteligencia

humana que pueden ser simulados mediante maquinas (Matich, 2001).

2.4.1 Redes neuronales artificiales

El hombre es capaz de resolver problemas acudiendo a la experiencia; segun las
redes neuronales son un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, estas
redes emulan ciertas caracteristicas propias de los humanos como la capacidad de
memorizar, asociar hechos y obtener aprendizaje a partir de los errores.

La unidad béasica de procesamiento de las redes neuronales artificiales esta
inspirada en la celula fundamental del sistema nervioso humano, la neurona. Todos
los procesos del cuerpo humano estan ligados a la (in)actividad de las neuronas y lo

que basicamente ocurre en ellas es que son estimuladas o excitadas a través de sus
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entradas (inputs) y cuando se alcanza un cierto umbral la neurona se dispara o se
activa pasando una sefial hacia el axén.

Se podrian definir las redes neuronales artificiales como redes interconectadas
masivamente en paralelo de elementos simples y con organizacion jerarquica que
procesan informacion por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas
externas. Tienen capacidad de aprender, mejorar su funcionamiento y muestran
buenos resultados a problemas como datos ruidosos o difusos, patrones escondidos o
sutiles, datos con no-linealidades significativas o no modelables y datos cadticos (en
el sentido matematico) (Matich, 2001).

Las redes neuronales artificiales presentan un gran nimero de caracteristicas
semejantes a las del cerebro como aprender de la experiencia, generalizar de casos
anteriores a nuevos casos Yy abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que
representan informacion irrelevante. Algunas de las ventajas que incluyen son las
siguientes:

a) Aprendizaje adaptativo: las redes neuronales pueden aprender a diferenciar
patrones mediante ejemplos y entrenamientos, por esto no es necesario
elaborar modelos a priori ni especificar funciones de distribucion de
probabilidad. Ademas de esto, son adaptables a nuevas condiciones por lo que
son capaces de cambiar constantemente y con lo que respecta al proceso de
aprendizaje, los enlaces ponderados de las neuronas se ajustan de manera que
se obtengan ciertos resultados especificos, por lo que no necesita un algoritmo
para resolver un problema porque ella puede generar su propia distribucion de
pesos en los enlaces.

b) Auto-organizacién: una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de
aprendizaje. Cuando se emplean para conocer cierta clase de patrones ellas
auto organizan la informacion usada, es decir, la auto organizacion consiste en
la modificacion de la red neuronal completa para llevar a cabo un objetivo

especifico.
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c)

d)

La

Tolerancia a fallos: las redes neuronales cuentan con una capacidad inherente
a fallos, si sufren un fallo en un nimero no muy grande de neuronas y aunque
el comportamiento del sistema se ve influenciado, no sufre una caida
repentina. Su tolerancia a fallos le permite aprender a reconocer patrones con
ruido, distorsionados o incompletos y pueden seguir cumpliendo su funcion.
La razén de todo esto es porque las redes neuronales tienen su informacion
distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo cierto grado de
redundancia en este tipo de almacenamiento.

Operacidon en tiempo real: el tiempo de computo es uno de los factores méas
relevantes en las areas de aplicacion por la necesidad de realizar procesos con
datos de forma rapida. Las redes neuronales se adaptan perfectamente por su
implementacién paralela. Para que la mayoria de las redes puedan operar en
un entorno de tiempo real, la necesidad de cambio en los pesos de las
conexiones o entrenamiento es minimo.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente: con las herramientas
computacionales existentes (no del tipo PC), una red puede ser rapidamente
entrenada, comprobada, verificada y trasladada a una implementacion de
hardware de bajo coste. Por lo tanto, no se presenta dificultades para la
insercion de redes neuronales en aplicaciones especificas.

estructura de las redes neuronales artificiales esta constituida por neuronas

interconectadas y arregladas en capas. Se conoce como capas 0 nivel a un conjunto de
neuronas cuyas entradas provienen de la misma fuente y cuyas salidas se dirigen al
mismo destino. Los datos ingresan por medio de la capa de entradas, viajan a través

de la capa oculta y salen por la capa de salida (Matich, 2001).

a) Funcion de entrada: las entradas no son neuronas, sino la forma de
representar vectores de entrada, los valores de esta capa se multiplican por
los pesos anteriormente ingresados a la neurona.

b) Funcién de activacion: las neuronas biol6gicas pueden estar activas o
inactivas, es decir, tienen un estado de activacion; las neuronas artificiales

también, esta funcion calcula el estado de actividad de una neurona,
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transformando la entrada global en un valor de activacion cuyo rango va de
Oalode-1al. Esto porque una neurona puede estar totalmente inactiva
(0 0-1) o activa (1)

¢) Funcion de salida (output): el valor resultando de esta funcion es la salida
de la neurona; por ende, la funcion de salida determina qué valor se
transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcion de salida estd por debajo
de un umbral determinado, ninguna salida se pasa a la neurona
subsiguiente. No cualquier valor es permitido como una entrada para una
neurona, por lo tanto, los valores de salida estan comprendidos en el rango
[0,1] o [-1,1].

Una red neuronal debe aprender a calcular la salida correcta para cada arreglo o
vector de entrada en el conjunto de ejemplos. El aprendizaje de una red neuronal es el
proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una
informacion de entrada. Existen dos métodos de aprendizaje importante que pueden
distinguirse:

a) Aprendizaje supervisado: se caracteriza porque el proceso de aprendizaje
se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo
(supervisor) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir
de una entrada determinada. El supervisor controla la salida de la red y en
caso de que esta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los
pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se
aproxime a la deseada.

b) Aprendizaje no supervisado: también es conocido como auto supervisado,
las redes con este aprendizaje no requieren influencia externa para ajustar
los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna
informacion por parte del entorno que indique si la salida generada es
respuesta a una determinada entrada es o no correcta y deben encontrar
caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que puedan
establecer entre los datos que se presenten en su entrada. Para corroborar

que las salidas son validas en algunos casos la salida representa el grado de
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familiaridad o similitud entre la informacion que se le esta presentando en
la entrada y las informaciones que se le han mostrado hasta entonces. En
otros casos, podria realizar una clusterizacion o establecimiento de
categorias, indicando la red a la salida a qué categoria pertenece la
informacion presentada a la entrada, siendo la propia red quien debe
encontrar las categorias apropiadas a partir de las correlaciones entre las

informaciones presentadas (Matich, 2001).

Existen tres funciones de transferencias tipicas que determinan distintos tipos de

neuronas, en la figura N° 7 se observan las respuestas de estas funciones:

a)

b)

Funcion lineal: responde a la expresion f(x)=x. Se define un limite inferior
y otro superior. Si la suma de las sefiales de entrada es menor que el limite
inferior, la activacién se define como 0, si la suma es mayor que el limite
superior, la activacién es 1. Para valores situados entre ambos limites, la
activacion se define como una funcidn lineal de la suma de las sefiales de
entrada.

Funcion escalon: se utiliza cuando las salidas de la red son binarias. La
salida de la neurona se activa solo cuando el estado de activacion es mayor
o igual que cierto valor umbral que representa la minima entrada total
ponderada necesaria para provocar la activacion de la neurona.

Funcion sigmoidal: es la mas apropiada cuando se requiere como salida
informacidn analdgica. Con esta funcién, para la mayoria de los valores del
estimulo de entrada (variable independiente), el valor dado por la funcion
es cercano a uno de los valores asintéticos. La importancia de esta funcién
es gue su derivada es siempre positiva y cercana a cero para los valores
positivos 0 negativos; ademas toma su valor maximo cuando x es 0. Esto
hace que se puedan utilizar las reglas de aprendizaje en las cuales se usan
sus derivadas (Matich, 2001).
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Figura N° 7 Respuesta de funciones de trasferencia de redes neuronales

Una vez entrenada la red con la arquitectura deseada y los datos correspondientes
un paso importante es la etapa de validacion de la red neuronal, en este paso se
comprueba si la red neuronal puede resolver nuevos problemas, del tipo general, para
los que ha sido entrenada. Para esta etapa se requiere de otro conjunto de datos
denominado conjunto de validacion o testeo.

Cada ejemplo del conjunto de evaluacion contiene los valores de las variables de
entrada, con su correspondiente solucion tomada. En esta etapa la solucién no es
otorgada a la red neuronal sino que se compara las soluciones calculadas con un
porcentaje de informacion oculta que no fue procesada por la red neuronal,
validandose asi el funcionamiento de la misma.

Por altimo, otro aspecto importante es la topologia o también llamada arquitectura
de la red neuronal; ésta consiste en la organizacion, disposicion de las neuronas en la
misma formando capas 0 agrupaciones de neuronas mas 0 menos alejadas de la
entrada y salida de dicha red. Los parametros fundamentales de la red son el nimero
de capas, numero de neuronas por capa, grado de conectividad y el tipo de
conexiones entre neuronas. Existen distintas arquitecturas de redes neuronales
artificiales pero en vista al interés de la investigacion sélo se hara énfasis a las redes
de propagacion hacia atras (backpropagation).

2.4.1.1 Redes de propagacion hacia atras (backpropagation)
Las redes de propagacion hacia atrés resultan de la forma en que el error es

propagado hacia atras a través de la red neuronal, es decir, el funcionamiento de esta
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red consiste en lo siguiente, se aplica un patrén de entrada como estimulo para la
primera capa de las neuronas de la red, esta se va propagando a través de todas las
capas superiores hasta generar una salida la cual es comparada con la salida que se
desea obtener y se calcula un error para cada neurona de salida. Luego de eso esos
errores se trasmiten hacia atras partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas
de la capa intermedia que contribuya directamente a la salida, recibiendo el error
aproximado a la neurona intermedia de la salida original. Este proceso se repite capa
por capa hasta que las neuronas de la red hayan recibido un error que describa su
aportacion relativa al error total. En base al valor de error recibido se reajustan los
pesos de conexion de cada neurona de manera que la siguiente vez que se presente el
mismo patron, la salida este méas cercana a la deseada.

El cambio de los pesos en las conexiones de las neuronas ademas de influir sobre
la entrada global, influye en la activacién y por consiguiente en la salida de una
neurona. Por lo tanto, es de gran utilidad considerar las variaciones de la funcion
activacion al modificarse el valor de los pesos. Esto se Ilama sensibilidad de la

funcién activacion, de acuerdo al cambio de los pesos.

2.4.2 Algoritmo genético

Desde los afios 1950 iniciaron los intereses acerca de la computacion evolutiva.
Alrededor de esta década varios cientificos de forma independiente comenzaron a
estudiar los sistemas evolutivos guiados por la intuicién de que se podian emplear
como herramienta en problemas de optimizacion en ingenieria, el principio era
evolucionar una poblacion de candidatos a ser solucion de un problema conocido,
utilizando operadores inspirados en la seleccion natural y la genética natural,
imitando asi el principio de la evolucion bioldgica de Darwin.

Jhon Holland junto con colegas y estudiantes de la universidad de Michigan en las
décadas de 1960 y 1970 perseguian dos objetivos, uno de ellos era abstraer y explicar
rigurosamente el proceso adaptativo de los sistemas naturales y el otro era desarrollar
vias para extrapolar esos mecanismos de adaptacion natural a los sistemas

computacionales. El algoritmo genético de Holland, considerado el creador de este
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método de inteligencia artificial, era un método para desplazarse de una poblacion de
cromosomas (bits) a una nueva poblaciéon utilizando un sistema parecido a la
seleccion natural junto con los operadores de cruces, mutaciones e inversion
inspirados en la genética (Rodriguez,s.f.)

Rodriguez describe los algoritmos genéticos como algoritmos de budsqueda
basados en mecanismos de seleccion natural y genética natural que combinan la
supervivencia de los méas compatibles entre las estructuras de cadenas, con una
estructura de informacion ya aleatorizada, intercambiada para construir un algoritmo
de busqueda con algunas de las capacidades de innovacion de la busqueda humana.

En la misma publicacion titulada Introduccion a los algoritmos genéticos y sus
aplicaciones Rodriguez también lleva al termino bioldgico lo que seria un algoritmo
genético y explica que en la cadena de ADN todos los organismos estdn compuestos
por una 0 mas células conteniendo éstas uno 0 mas cromosomas, un cromosoma
puede dividirse conceptualmente en genes y de forma superficial se puede decir que
estos genes con los responsables de determinar los rasgos de un individuo. Las
diferentes posibilidades de escoger un rasgo reciben el nombre de alelos y cada gen
esta ubicado en una determinada posicion dentro del cromosoma que integra.

La mayoria de las especies reproductoras sexualmente almacenan sus cromosomas
por parejas, durante la reproduccion sexual se produce una recombinacion o cruce; en
cada padre, se intercambian los genes entre cada par de cromosomas, para formar un
gameto (cromosoma Unico), y entonces, los gametos de los padres se emparejan para
construir un conjunto completo de cromosomas diploides. La descendencia esta sujeta
a mutaciones, donde se produce un cambio en algun nucle6tido (bits elementales de
ADN) de padre a hijo; esas modificaciones son resultado habitualmente de “errores
de copia”. La capacidad del organismo se define como la probabilidad de que el
organismo viva para reproducirse (viabilidad) o como una funcién del niamero de
descendencia que tenga ese organismo (fertilidad).

La forma mas simple de un algoritmo genético como se describié en el parrafo
anterior utiliza tres tipos de operadores estos son la seleccion, cruce y mutacion

(Merelo,s.f); de manera resumida un algoritmo genético consiste en hallar de que
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parametros depende el problema, codificarlos en un cromosoma, y aplicar seleccion y
reproduccion sexual con intercambio de informacion y mutaciones que generen
diversidad. A continuacion de definen los principales operadores de este método de
inteligencia artificial:

a) Seleccion: el operador de seleccion se encarga de escoger los cromosomas
mas capacitados para que estos sean los que se reproduzcan con mas
probabilidad de acuerdo con la teoria de Darwin en el cual los mas
capacitados son los que deben sobrevivir y generar una nueva descendencia
méas facultada, cuanto mas capaz sea el cromosoma, mas veces sera
seleccionado para reproducirse. La seleccion puede hacerse de las
siguientes formas:

1. Basado en el rango: en este método a cada cromosoma se le asigna
un rango numérico basado en su aptitud y la seleccion se realiza en
base a este ranking.

2. Rueda de ruleta: en este caso se crea una ruleta con los cromosomas
presentes en una generacién, cada cromosoma tendra una parte de
esa ruleta mayor o menor en funcién a la puntuacion que tenga cada
uno. Se hace girar la ruleta y se selecciona el cromosoma en el que
se para la ruleta. EI cromosoma con mayor puntuacién saldra con
mayor probabilidad. En caso de que las probabilidades difieran
mucho, este método de seleccion dara problemas puesto que si un
cromosoma tiene un 90% de posibilidades de ser seleccionado, el
resto apenas saldra lo que reduciria la diversidad genética.

3. Seleccion de torneo: se escogen aleatoriamente un ndmero de
individuos de la poblacion, y el que tiene puntuacién mayor se
reproduce, sustituyendo su descendencia al que tiene menor
puntuacion.

b) Cruce: también llamado reproduccion o crossover es el principal operador
genético, se puede decir que no se estd en presencia de un algoritmo

genético si este no tiene cruce. Una vez realizada la seleccion de los
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cromosomas se procede a realizar la reproduccion entre dos de ellos la cual
consiste en el intercambio genético. El objetivo de este operador es
conseguir que el descendiente mejore la aptitud de sus padres por los que
cada hijo hereda genes de cada uno de los padres. No ocurre nada si se
emparejan dos descendientes de los mismos padres, ello garantiza la
perpetuacion de un individuo con buena puntuacion, pero si esto ocurre
muy a menudo puede generar problemas como que toda la poblacion puede
aparecer dominada por descendientes de algin gen, que ademas, puede
tener caracteres no deseados (Merelo,s.f). La reproduccion de los
cromosomas puede ocurrir de las siguientes formas:

1. Cruce 1 punto: en este cruce los dos cromosomas padres se cortan
por un punto, se copia la informacién genética de uno de los padres
desde el inicio hasta el punto de cruce y el resto se copia del otro
progenitor (figura N°8).

a b
)Padre )
Madre Padre Madre
Descendencia 110‘0110011 X}’# -
0 xyx 0110011 110 jxxyyxyx
| i Hijo 1 Hijo 2

LT~

Figura N° 8 Cruce 1 punto para codificacion binaria (a) y por valor directo (b)

2. Cruce 2 puntos: es la misma filosofia del caso anterior con la
salvedad de que hay dos puntos de corte, se copiara al descendiente

los genes de un cromosoma progenitor desde el principio hasta el
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primer punto de cruce, los genes del otro progenitor desde el primer
punto de cruce hasta el segundo y del segundo punto de cruce hasta

el final se copiara el otro progenitor (figura N° 9).

a) b)
Padre T WEMTTTW]|  Padre Madre
OggdQOoo O0O00O0
Madre H EEEEE BEEE |
ij N BN W
Hijo 1 LIl yoooo DoonOono
Hijo 2 CEE T * 1 H Hijo 1 Hijo 2

Figura N° 9 Cruce 2 puntos para codificacién binaria (a) y por valor directo (b)

3. Cruce Uniforme: cada gen se obtiene de cualquiera de los padres de
forma aleatoria, una opcion es generar numeros aleatorios, si este
nimero supera cierto umbral se elegira un padre determinado y si
no lo supera se elige al otro.

c) Mutacion: las mutaciones en la evolucién son poco comunes y en la
mayoria de los casos son letales a pesar de contribuir a la diversidad
genética. En los algoritmos genéticos es igual de escasa pero es una forma
de explorar nuevas alternativas con la finalidad de lograr individuos que
generen nuevas soluciones y consiste en modificar ciertos genes de forma
aleatoria atendiendo a la probabilidad de mutacidon establecida con
anterioridad. Un aspecto importante de resaltar es que no es bueno abusar
de la mutacién porque aunque es un mecanismo generador de diversidad, y
por lo tanto, la solucion cuando un algoritmo genético estd estancado,
también es cierto que reduce el algoritmo genético a busqueda aleatoria;
siempre es mas conveniente usar otros mecanismos de generacion de
diversidad como aumentar el tamafio de la poblacion o garantizar
aleatoriedad de la poblacién inicial (Merelo,s.f).

Como todos los métodos, el algoritmo genético cuenta con ventajas y limitaciones,
y a continuacion se mencionan algunas de ellas, por ventajas este riguroso método

posee:
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b)

d)

La mayoria de los otros algoritmos son en serie, estos por el contrario es
intrinsecamente paralelo por lo que puede explorar el espacio de soluciones en
maultiples direcciones a la vez y de encontrar uno de sus caminos no
satisfactorio pueden eliminarlo facilmente y continuar en trabajo en las
opciones mas prometedoras, dandoles una mayor probabilidad en cada
ejecucion de encontrar la solucién.

Debido al paralelismo mencionado en el parrafo anterior, este método
funciona particularmente bien resolviendo problemas cuyo espacio de
soluciones potenciales es realmente grande para hacer una bdsqueda
exhaustiva en un tiempo razonable.

Destaca su habilidad para manipular muchos parametros simultaneamente,
refiriéndose esto a los problemas que no pueden definirse en términos de un
Unico valor que hay que minimizar o maximizar. El paralelismo con el que
cuentan los algoritmos genéticos les permite producir multiples soluciones,
igualmente buenas, al mismo problema.

Otra de sus caracteristicas que puede parecer a primera vista desfavorable es
que los algoritmos genéticos no utilizan informacion especifica conocida a
priori, son relojeros ciegos que realizan cambios aleatorios en sus soluciones
candidatas y luego utilizan la funcion de aptitud para determinar si estos

cambios producen una mejora (Haupt y Haupt, 2004).

Por otro lado, a pesar de ser un método de inteligencia artificial robusto cuenta con

ciertas limitaciones, algunas de ellas son:

a)

b)

La representacion del problema, el lenguaje utilizado para especificar
soluciones candidatas debe ser robusto, es decir, capaz de tolerar cambios
aleatorios que no produzcan constantemente errores fatales o resultados sin
sentido.

Debe elegirse cuidadosamente los pardmetros del algoritmo genético siendo
estos el tamafio de la poblacién, tipo y fuerza de la seleccion y el ritmo de
cruce y mutacion; si el tamafio es demasiado pequefio puede que el algoritmo

no explore suficientemente el espacio de soluciones para encontrar buenas
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soluciones consistentemente; si el ritmo de cambio es demasiado alto o el
sistema de seleccion se escoge inadecuadamente, puede alterarse el desarrollo
de esquemas beneficiosos y la poblacion puede entrar en catastrofe de errores,
al cambiar demasiado rapido para que la seleccion llegue a producir
convergencia.

c) Otro de los problemas que pueden surgir se conoce como convergencia
prematura, este problema es comun en poblaciones pequefias, donde incluso
una variacion aleatoria en el ritmo de reproduccion puede provocar que un
genotipo se haga dominante sobre los otros. Lo que ocurre en este caso es que
al ser un individuo méas apto que la mayoria de sus competidores este emerge
muy pronto en el curso de la ejecucion, se puede reproducir tan
abundantemente que crece la diversidad de la poblacion demasiado pronto,
provocando que el algoritmo converja hacia el ptimo local que representa ese
individuo, en lugar de rastrear el paisaje adaptativo lo bastante a fondo para
encontrar el 6ptimo global.

d) Por altimo, no una limitante sino una recomendacién es no utilizar algoritmo
genético para la solucion de problemas que puedes ser resueltos de forma
analitica debido a que esta Ultima consume muchos menos tiempo y potencia
computacional que el algoritmo genético, ademas de que las soluciones
analiticas ofrecen la Unica solucion exacta (Haupt y Haupt, 2004).

Los algoritmos genéticos han logrado ser un campo puntero en la investigacion
actual debido a su amplia aplicacion en diversos problemas tanto en ingenieria como
en la ciencia en general, algunas de sus aplicaciones son las siguientes:

a) Optimizacion: la optimizacion se fundamenta en la busqueda de valores de
variables que intervienen en un problema para que el resultado sea el mejor
posible, una solucion éptima es aquella que minimiza o maximiza, segun
sea el caso, una funcion objetivo o también Ilamada funcion costo. Entre
estos problemas se encuentran los problemas de optimizacién numérica y
los problemas de optimizacion combinatoria, estos ultimos conforman una

subclase de los problemas NP-completos los cuales son problemas

36



b)

d)

numéricos importantes en cuya resolucion el esfuerzo computacional
aumenta de forma exponencial con el tamafio del problema. Ejemplos de
optimizacion combinatoria son el problema del agente viajero y problema
de la mochila, estos se basan en optimizar una funcion costo dependiente
del orden de un numero finito de entes o eventos, es decir, buscar la mejor
solucién entre un conjunto finito de posibles soluciones. Esta fue la
inspiracion para los creadores de estos algoritmos, debido a las
caracteristicas intrinsecas de estos problemas su aplicacion en este ambito
es un campo bien abonado.

Programacién automatica: los algoritmos genéticos se han utilizado para
desarrollar programas para tareas especificas y para disefiar otras
estructuras computacionales como por ejemplo el autonoma celular, este es
un modelo mateméatico de interaccion simple que emula el
comportamiento de muchos sistemas naturales; prueba de la utilizacion de
los algoritmos genéticos en este campo es el trabajo de Vazquez y Oliver
titulado Evaluacion de automatas celulares utilizando algoritmos genéticos
los cuales concluyen expresando que los algoritmos genéticos son un
método ideal para la obtencion de automatas celulares que sean capaces de
llevar a cabo tareas complejas como por ejemplo el procesamiento de
imagenes o el analisis de turbulencias.

Maquinas de aprendizaje: se han empleado en diversas de estas
aplicaciones como la prediccion del tiempo o la estructura de una proteina.
De la misma forma también han sido utilizados para desarrollar aspectos
particulares de aprendizaje como los pesos en una red neuronal, las reglas
para sistemas de clasificacion de aprendizaje o sistemas de produccion
simbdlica y los sensores para robots.

Economia: utilizados en este ambito para modelizar procesos de
innovacion, desarrollo de estrategias de puja y la aparicién de mercados

econémicos.
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f)

9)

h)

Ecologia: su uso en esta rama son en la modelizacion de fendmenos
ecoldgicos tales como las carreras de armamento bioldgico, la coevolucion
parasito-huésped, la simbiosis y el flujo de recursos.

Evolucion y aprendizaje: empleados en el estudio de las relaciones entre el
aprendizaje individual y a relacion de una especie.

Sistemas inmunes: ha sido de utilidad el empleo de los algoritmos
genéticos a la hora de modelizar varios aspectos de los sistemas inmunes
naturales, incluyendo la mutacion somatica durante la vida de un individuo
y el descubrimiento de las familias de genes multiples en tiempo evolutivo.
Sistemas sociales: utilizados en los aspectos evolutivos de estos sistemas
como por ejemplo la evolucion de la cooperaciéon y la comunicacion de

sistemas multi-agentes (Rodriguez).
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CAPITULO III

GEOLOGIA REGIONAL

En este trabajo de investigacion, como se ha mencionado anteriormente, se
trabajara con registros de pozos de dos yacimientos de hidrocarburo de distintos tipos
de rocas, campos siliciclasticos y carbonaticos, dichos datos pertenecen a la Faja
Petrolifera del Orinoco y a la region costa afuera en el Golfo de Venezuela
respectivamente. Los datos fueron suministrados por PDVSA-Intevep y son de
caracter confidencial, por lo cual, se desconocen las coordenadas de los pozos que
seran evaluados. Solo se cuenta con una ubicacion referencial, lo que ayudara a

inferir la geologia regional del area de estudio, la cual se indica a continuacion.
3.1 Faja Petrolifera del Orinoco

La Faja Petrolifera del Orinoco (FPO) constituye uno de los mayores yacimientos
de crudo pesado y extrapesado, se ubica en la cuenca oriental de Venezuela. Esta
cuenca esta representada por una depresion topogréfica y estructural de longitud
aproximada de 800 km en sentido oeste-este, una anchura promedio de 200 km de
norte a sur y un area total aproximada de 165.000 km? en los estados Guarico,
Anzoétegui, Monagas Y territorio Delta Amacuro y una extension menor en el estado
Sucre (Gonzalez de Juana et al, 1980).

La cuenca sufrid una evolucién relativamente simple por haber estado apoyada
sobre el borde estable del Cratén de Guayana. Su prehistoria se situa en el Devono-
Carbonifero, periodo que estuvo marcado por tres ciclos sedimentarios separados,
correspondiendo el primero al Paleozoico Medio-Superior, el segundo comienza
durante el Cretacico Medio y se hace regresivo durante el Terciario Inferior y el
tercero de ellos desarrollado durante el Terciario Superior, siendo este Gltimo

definitivo para la configuracion de la cuenca petrolifera en su estado actual.
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Con respecto a las estructuras presentes en la cuenca de Venezuela Oriental se
destacan tres lineas de corrimiento. Dos de ellas subparalelas, la primera de ellas
corresponde al Corrimiento Frontal de Guarico y la segunda, situada al este de la
depresion de Barcelona, el sistema de corrimientos frontales de Anzoategui y
Monagas. Ambas se diferencian en cuanto a su significacion para una cuenca
petrolifera; la linea de corrimiento de Guéarico constituye el limite septentrional del
sector noroeste de la cuenca, al norte del cual no existen campos de petréleo ni se
prevé desarrollo petrolifero a corto plazo. Por el contrario, en el sistema de
Anzoategui y Monagas, extendiéndose hacia el sur de la Serrania del Interior
Oriental, se han desarrollado campos petroliferos importantes como son Quiamare al
oeste y Quiriquire al este (Gonzaléz de Juana et al, 1980).

La tercera linea de corrimiento, de gran importancia en la generacion de petréleo,
atraviesa la parte central de la cuenca con un rumbo aproximado N40°E entre los
campos de petroleo de El Toco al suroeste y La Ceiba al noroeste; en conexién con el
corrimiento se conocen en su flanco norte numerosas estructuras domicas cuya
produccién de petroleo se agrupa en cinco principales campos. Este aislamiento se
conoce como corrimiento de Anaco el cual se une oblicuamente con el sistema
Anzoéategui-Monagas con el cual parece fundirse y continuar en sentido oeste-este
(Gonzalez de Juana et al, 1980).

La FPO representa el borde septentrional de la Cuenca de Venezuela Oriental, los
sedimentos perforados, de edad Cretacico y Terciario Superior, indican ambientes de
muy poca profundidad desarrollados sobre dos penillanuras erosionales donde se
depositaron formaciones transgresivas que cubrieron diacronicamente toda el area
hasta una linea cercana al curso actual del rio Orinoco. Todas las formaciones
terciarias consisten en intercalaciones de arenas con lutitas y la relacion arena/lutita
aumenta hacia el sur (Gonzélez de Juana et al, 1980).

La nomenclatura formacional empleada en la FPO abarca dos conjuntos de
nombres: el sector occidental al oeste de la falla Ipire, representado por La Pascua,
Roblecito y Chaguaramas, conteniendo el intervalo de La Pascua hasta 50% de arena

y 70% la suprayacente Chaguaramas, ambas con intercalaciones ligniticas.
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El sector oriental con las Formaciones Merecure y Oficina, derivados directamente
del Area Mayor de Oficina muestran litologias similares a las descritas con
anterioridad, salvo el aumento de relacion arena/lutita (Gonzalez de Juana et al,
1980).

3.2 Golfo de Venezuela

El Golfo de Venezuela forma parte de la region costa afuera venezolana. Desde el
punto de vista geomorfoldgico, en las cuencas existentes en la region costa afuera de
Venezuela se observan distintas zonas positivas y negativas, plataformas, arcos de
islas, altos y bajos estructurales, que determinan una topografia irregular y sugieren
variaciones en los patrones de las sucesiones sedimentarias y en los ambientes de

depositacion (Margotta, 2010).

Se desarrollaron sobre la pronunciada discordancia del Eoceno medio a superior
las cuencas de la plataforma continental del norte de Colombia y Venezuela. Desde el
Mioceno inferior, el arrastre dextral de la Placa Caribe se reanuda pero en forma mas
transpresiva y localmente transtensiva y de manera abrupta en Los Andes desde el
Mioceno medio, y la sedimentacion del Paledgeno en la parte norte de la plataforma
continental venezolana, constituida predominantemente por turbiditas, sufrid,
conjuntamente con las capas anteriores, una tecténica compresiva cuyas estructuras
fueron severamente erosionadas bajo la discordancia que marca la base del Nedgeno.

La presente configuracion de las cuencas fue adquirida a partir del Oligoceno y
Mioceno basal hasta el Reciente mientras la corteza oceanica Caribe experimentaba el
subcorrimiento hacia el sur por debajo del continente suramericano.
Estratigraficamente se caracterizan por lutitas marinas, areniscas y calizas en
ambientes batiales junto con areniscas de grano fino a grueso y sedimentos en el
plioceno de arcillas calcareas con abundantes fragmentos de conchas (Padrén, 2002).

En la parte oriental del golfo de Venezuela se reconocen dos ciclos de
sedimentacion con una discordancia intermedia descansando sobre un basamento

metamorfico, la parte occidental presenta una situacion diferente. Sobre la Plataforma
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de Dabajuro solo se conoce la primera discordancia sobre un homoclinal de fuerte
buzamiento hacia el este en el cual se localizaron reflexiones de calizas, que se
pueden interpretar como de rocas cretacicas en facies similares a las conocidas en el
Lago de Maracaibo y en la peninsula de La Goajira. Esta unidad descansa sobre un
basamento granitico. Las reflexiones de calizas creticicas aparentemente terminan de
manera abrupta en el centro del golfo contra una zona sorda, la cual ha sido
identificada como de unidades metamorficas similares a las existentes como
basamento en el resto de la Plataforma del Caribe (Gonzéalez de Juana et al, 1980).

En la peninsula de la Goajira afloran unidades sedimentarias del Tridsico-Jurasico
y del Cretéacico. Los sedimentos sobre la plataforma de la Goajira corresponden al
grupo Cojoro, el cual representa un ciclo continental de capas rojas intercaladas con
efusivas riodaliciticas y una facies calcareas que sugiere una breve incursion marina
proveniente del surco de la Goajira, donde ocurria la sedimentacién marina del Grupo
Cocinas, con amonites del Jurdsico Superior. En el surco de La Goajira, en relacion
aparentemente transicional, sigue una seccion del Cretacico Inferior, que comienza
con lutitas y calizas de la Formacion Kesima. Sobre esta secuencia de surco existe
una seccion cretéacica similar a la Plataforma de La Goajira meridional.

La secuencia cretacica sedimentaria de la Plataforma de la Goajira meridional
comienza en el Valanginiense con una seccion transgresiva con conglomerados y
calizas arrecifales calcareas plataformales muy fosiliferas y la Formacién Palanz,
sigue la Formacién Moina de facies calcareas plataformales muy fosiliferas y la
Formacion Yuruma de facies similares y calizas laminadas de ambiente euxinico, en
su parte superior; estas formaciones representan el Hauteriviense y Barramiense
respectivamente. Sobre esta seccidén continua ininterrumpidamente un intervalo de
calizas equivalentes al Grupo Cogollo, calzas laminares concrecionarias equivalentes
a la Formacion La Luna y una seccion de calizas laminadas gris oscuro de edad
Campaniense a Maestrichinse denominada Formacion Guaralamai (Gonzalez de
Juana et al, 1980).
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CAPITULO IV

MARCO METODOLOGICO

El método para alcanzar la solucién al problema y lograr las metas propuestas en
cada uno de los objetivos comprende las tres fases presentadas en el esquema de la
figura N° 10, cada una de las etapas sefialadas se aplico a ocho pozos de yacimientos
siliciclasticos y dos pozos de rocas carbonaticas; el empleo de distintos pozos tiene
por objeto la comparacion de los resultados obtenidos y con esto poder establecer con

mayor seguridad el método dptimo para la estimacion de registros acusticos de onda
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Figura N° 10 Flujo de trabajo para el desarrollo de la investigacién
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4.1 Tratamiento estadistico de los datos

Debido al propésito de la investigacion, para la aplicacion de los métodos lineales
y no lineales se efectué el analisis estadistico a la profundidad completa que
disponian los registros, asi como a intervalos de arena puntuales seleccionados en
base a su litologia, nimero de muestras y espesor del intervalo.

Ademas de todos los gréaficos para el analisis estadistico, también por cada pozo se
procedio a la elaboracién de una tabla con los parametros de los estadisticos
descriptivos que estdn contemplados en el apéndice A junto con las tablas de
matrices de covarianza e imagenes pertinentes a esta fase.

El intervalo de muestreo de la mayoria de los pozos de clastos es de 0,6096 m
(2ft), los otros pozos (BZ-25, BZ-27, BZ-28) asi como los de carbonatos tienen un
intervalo de muestreo de 0,152m (0,5 ft). En rocas siliciclasticas se contd con los
registros de didmetro de hoyo (CALLI), sénico de onda compresional (DT), snico de
onda de cizalla (DTS), Gamma Ray (GR), resistividad profunda (RD), densidad
(RHOB), neutron (NPHI) y potencial espontaneo (SP). Por su lado los pozos de
carbonatos cuentan con un set de registros parecido al anteriormente mencionado, la
Unica salvedad es la ausencia del registro SP y la inclusién de los registros de

resistividad somera (RS) y resistividad media (RM).

4.1.1 Pruebas de normalidad

Una vez visualizados los registros de los pozos se procede a la primera fase del
tratamiento estadistico, para lo que se elaboraron las tablas de estadistica descriptiva
y acto seguido se aplicaron pruebas de normalidad en todos los registros.

Estas pruebas muestran un grafico de probabilidad normal de los datos de la
variable con el que se puede evaluar visualmente si los datos de la variable a estudiar
provienen de una poblacion con una distribucion normal y la dependencia lineal de
las mismas. Esa distribucion normal es calculada a partir de la media y la desviacion
estandar de la poblacién, obteniendo con esto el area bajo la curva y simulando dicha
distribucion como una linea recta como se nota en la linea segmentada de la figura N°
11.
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Es de importancia sefialar dos aspectos, el primero es que esta prueba se le aplico
al registro céliper para utilizarlo como control de calidad para el descarte de posibles
mediciones erroneas originadas por condiciones de hoyo y segundo, en los graficos
de algunos registros se pueden apreciar respuestas marcadas de distintas litologias.

En la figura N° 11 se muestra la prueba de normalidad perteneciente al registro
neutrén del pozo BZ-25, como lo expresa la leyenda la linea punteada representa la
distribucion normal perteneciente al conjunto de datos, las cruces representan las

mediciones del registro las cuales suelen solaparse con la linea sélida que representa
los percentiles 25 y 75.

...........................

..................................................

Probabilidad

BBB? BEY ARmN TR Dercentiles 25y 75

+ Distribucién de datos
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0.2 0.4 06 0.8 1
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Figura N° 11 Test de normalidad del registro NPHI pozo BZ-25
4.1.2 Diagrama de caja y bigotes
Luego de las pruebas de normalidad se elaboraron los diagramas de caja y bigotes
extendidos (box plot), este método describe de forma visual y coloca en una sola
dimensién la informacion que provee un histograma. Se basa en una caja rectangular
donde los lados mas largos muestran el recorrido intercuartilico. La caja esta dividida
por un segmento que indica donde se posiciona la mediana y su relacion con los

cuartiles primero y tercero. Las lineas que sobresalen de la caja son los bigotes, los
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valores excluidos de su limite de prolongacién son conocidos outliers o valores
atipicos y son identificados individualmente. De igual forma estos gréaficos permiten
contemplar la influencia de dispersion y simetria de los datos dependiendo del

tamano de la caja y los bigotes (figura N° 12).
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Figura N° 12 Diagrama de caja y bigotes del registro NPHI pozo BZ-25

4.1.3 Anélisis de correlacion de datos

Otros métodos para analizar datos estadisticamente son los histogramas de
frecuencias, matrices de covarianza y correlacion; la covarianza es un valor que
indica el grado de variacion conjunta de dos variables aleatorias respecto a sus
medidas. La covarianza es positiva cuando los valores altos y bajos de una de las
variables corresponden con los valores altos y bajos de la otra variable; por el
contario, la covarianza es negativa cuando los valores mayores de una variable suelen
corresponder en general con los menores de la otra.

La figura N° 13 representa visualmente los histogramas de frecuencia en los que se
contempla la distribucion de los datos y los pardmetros contenidos en la tabla de

estadistica descriptiva.
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En la figura N°13 se aprecia también la matriz de correlacion, esta matriz explica
cOmo se encuentran relacionadas cada una de las variables con otra variable. Su valor
va de cero a uno. Si tiene valor cero, indica que no tiene ninguna relacién con esa
variable, por lo menos no lineal, es decir puede que tenga una relacion cuadratica o de
grado superior. Cuando la correlacion es positiva indica que su proyeccion de la
regresion lineal va a tender a crecer conjuntamente contra la variable, de ser negativa,
el coeficiente entonces indica que su proyeccion de la regresion lineal va a tender a

decrecer conjuntamente contra la variable.
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Figura N° 13 Matriz de correlacion pozo BZ-25

4.2 Evaluacion de metodos de ajuste

4.1.1 Métodos empiricos
Acto seguido del analisis estadistico se procedié al ajuste de las técnicas para la

generacion de los registros, las primeras técnicas llevadas a cabo fueron mediante las
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relaciones empiricas propuestas por Castagna, Greenberg-Castagna, Brocher y Carrol,
para lo que se calcul6 la velocidad de la onda S a partir de las mediciones de tiempo
de viaje de los registros sonicos compresionales aplicando las relaciones mencionadas

en el marco tedrico.

4.1.1.1 Criterio de seleccion de poblaciones

Coémo se menciond luego del diagrama de flujo de trabajo para alcanzar los
objetivos propuestos, el anélisis estadistico de los datos ademas de efectuarse al pozo
completo, también se le realizé a intervalos determinados, esto debido a que en la
aplicacion de los métodos empiricos la relacion de Greenberg-Castagna posee
distintos coeficientes dependiendo del tipo de roca.

El criterio de seleccion de poblaciones de siliciclasticos se basd en escoger
intervalos de arenas con bajo contenido de arcilla que superaran las 40 muestras. A
cada uno de los intervalos se le llevo a cabo pruebas de normalidad y matrices de
correlacion para el estudio del comportamiento de los datos con la intencidn
determinar si era representativa o no su eleccion. A continuacion se presentan los
motivos por los cuales algunos intervalos fueron irrelevantes junto con el nimero de
la figura en la que se pueden visualizar en el apéndice A.

a) Carencia de muestras: algunas de las arenas seleccionadas a pesar de presentar
escaso contenido de arcilla su nimero de muestras era menor a 40, cifra
insignificante en comparacion al nimero de muestras del pozo. Cuando se
estaba en presencia de escenarios similares no se le elaboraron los analisis
estadisticos.

b) Dispersion en crossplot: en varios de los intervalos escogidos, las matrices de
correlacion indicaban dispersiones pronunciadas como consecuencia de
distintos factores ya sea el incremento o disminucion progresivo de finos en la
columna, la existencia de méas de una poblacién y pequefias variaciones del
tamafo de grano o composicion; dichas dispersiones no generan una relacion

viable por lo que fue preferible su omision, se descartaron el intervalo 4 del
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pozo 22 (apéndice A.40) y el intervalo 2 del pozo 25 (apéndice A.61) por
estas razones.

c) Presencia de conglomerados: otras exclusiones de poblacion se
fundamentaron en la formacién de conglomerados; generalmente se espera
que la respuesta de los gréficos cruzados sea de forma elipsoidal, estos casos
por el contrario formaban conglomerados expresando similitud entre ellos y
dificultando la existencia de una tendencia lineal, este fue el caso de la arena 1
y 3 del pozo 22 (apéndice A.31y A.37)

En algunas oportunidades las correlaciones inferiores a 0,5 en los registros
litologicos se deben a intercalaciones de limos, o arenas con presencia de
hidrocarburo, estos casos no se suprimieron, la metodologia utilizada fue filtrar el
intervalo de interés con el objeto de verificar el motivo de la dispersion, como por
ejemplo los intervalos 2 y 3 del pozo 23 (apéndice A.49 y A.52).

Finalizando este apartado es importante resaltar en esta seccion que al pozo BZ-27
también se le realizd el analisis estadistico por intervalos, pero por mostrar gran
dispersion entre los registros, sus resultados sélo fueron considerados con respecto a

toda la profundidad del pozo.
4.1.2 Métodos de inteligencia artificial
4.1.2.1 Redes neuronales

La aplicacion de este método de inteligencia artificial se llevd a cabo con el
lenguaje de programacion Matlab. En la figura N° 14 se puede apreciar un esquema
del procedimiento utilizado para la generacién de los resultados obtenidos a partir de

esta técnica y acto seguido una pequefia descripcion de cada uno de los pasos

contemplados en el esquema.
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b)

Ajuste de curvas
entrada-salida

Carga de datos

Criterios de
validacion

Arquitectura de la red
Entrenamiento de la red

Validacion y
evaluacion

Resultados

Figura N° 14 Flujo de trabajo para el empleo de redes neuronales

Ajuste de curvas entrada-salida: al ingresar a la herramienta de redes
neuronales aparecen distintas opciones, que solucionan otras necesidades de
los usuarios, ademas del ajuste de curvas entrada-salida, también se encuentra
reconocimiento de patrones, de conglomerados y andlisis de series de tiempo.
Para problemas como el presentado en esta investigacion se selecciona ajuste
de curvas entrada-salida.
Carga de datos: los datos deben estar organizados de forma matricial y
especificar si las variables se encuentran dispuestas con respecto a filas o
columnas. En este caso se colocaron los distintos registros de cada pozo
siguiendo un estricto orden entre las variables de entrada y su correspondiente
salida.
Criterios de validacion: en esta parte de la red la herramienta contiene tres
tipos de muestras, las muestras de entrenamiento con las que la red es ajustada
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d)

f)

acorde a su error; las muestras de validacion, utilizadas para medir la
generalizacion de la red y detener el entrenamiento cuando la generalizacion
deje de mejorar y por ultimo las muestras de prueba las cuales no tienen
efecto en el entrenamiento y proporcionan una medida independiente del
rendimiento de la red durante y después del entrenamiento. Estas muestras
tienen una ponderacion predetermina de 70% para el entrenamiento, 15% para
la validacion y 15% para la prueba de la red, éstos pueden ser variados por el
usuario.

Arquitectura de la red: en esta seccion se definen el nimero de neuronas con
la que va a trabajar la capa oculta de la red. El numero predeterminado de
neuronas en la capa oculta es de 10, pero es posible que se desee cambiar este
numero dependiendo del rendimiento de la red. La figura N° 15 muestra un
esquema de la configuracion de la red neuronal artificial una vez insertados

los datos y colocado el nimero de neuronas en la capa oculta.

Capa oculta Capa de salida

s g

10 2

Figura N° 15 Configuracion de red neuronal (modificado de entrenamiento de red neuronal en
Matlab)

Entrenamiento de la red: en el entrenamiento se capacita a la red para que
cumpla con los objeticos deseados, el método utilizado es la propagacion
hacia atrds de Levenberg-Marquart. ElI entrenamiento como se mencioné
anteriormente se detiene de forma automaética cuando la generalizacion deja
de mejorar, indicado esto por un aumento en el error cuadratico medio de las
muestras de validacion.

Validacion y evaluacién : la etapa de validacion comienza una vez la red se

detiene, se despliega un cuadro con un conjunto de informacién tal como el
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9)

namero de iteraciones realizadas, el tiempo de ejecucion y una serie de
gréaficos estadisticos para el analisis del entrenamiento realizado, entre ellos,
gréficos de regresion e histogramas de error. Acto seguido se evalua si el
rendimiento de la red fue lo suficientemente bueno, para esto en el panel que
se despliega de Evaluate Network en el apartado para pruebas adicionales se
insertan datos de entrada y salida, con el mismo formato utilizado para el
entrenamiento, aca la herramienta calcula otro error cuadratico medio en base
al entrenamiento y a la evaluacion y generara otro grafico de regresion.
Resultados: en esta seccion la herramienta despliega una ventana donde se
puede extraer el guidén avanzado; este guidén es un codigo comentado que
contiene los paramentos de la arquitectura y la funcion de la red neuronal. En
esta ultima es donde se determina si la red fue entrenada de tal modo que
arroje los resultados deseados. En este punto se ejecuta la funcién
alimentandola con datos de entrada de un pozo (pozo oculto) que no han sido
utilizados para el entrenamiento ni la evaluacién de la red, generando
finalmente el registro sintético y evaluando su similitud con la salida deseada.
De igual forma, se puede salvar los resultados obtenidos, estando entre estos
las salidas y los errores de la matriz de Matlab.

4.1.2.1.1 Criterio de ejecucion de redes neuronales

Para llevar a cabo el flujo de trabajo de la figura N° 10 se dividieron los pozos

respecto a su intervalo de muestreo y se selecciond la profundidad comun de los
pozos para cada red. Pardmetros como los datos de entrada para entrenar, evaluar y
validar, el nimero de neuronas en la capa oculta y el reentrenamiento pueden ser
controlados por el usuario en caso de usar un motor para redes neuronales como el
empleado en esta investigacion o similar, todo dependera del buen rendimiento de la
red. En el presente trabajo se realizaron distintas pruebas cambiando dichos
parametros:

a) Datos entrada: al principio, en el analisis estadistico de los datos se

realizaron matrices de correlacion para verificar la correspondencia entre
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b)

los registros, con estos gréficos también se visualiz la relacion del
registro sénico de cizalla con las demas variables y con esta informacion
se iniciaron las primeras pruebas.

Un aspecto importante  de resaltar antes de ahondar en la
implementaciéon de este método es que los registros GR y SP a pesar
trabajar con ellos a lo largo del andlisis estadistico y de ser
indiscutiblemente utiles para la discriminacion de litologias fueron
descartados al momento de implementar redes neuronales puesto que la
ausencia de estos registros en algunos pozos limitaba la informacion
disponible para la realizacion de las redes y ademas de esto mostraban
considerable dispersién asi como bajo coeficiente de correlacion con
respecto a las demds variables, aspecto que puede ser visualizado
claramente en todas las matrices de correlacion de los apéndices.

La mayoria de los pozos mantenian una correlacion mayor a 0,5 entre

los registros DTS con DT, NPHI y RHOB por lo que para las primeras
pruebas los datos de entrada contenian so6lo estas variables, acto seguido
se hizo la prueba con todo el set de registros, es decir, incluyendo el
registro RD.
NUmero de neuronas: se realizaron pruebas variando el numero de
neuronas en la capa oculta, el motor utilizado tiene de forma
predeterminada 10 neuronas en esta capa. Aunque los resultados
obtenidos eran satisfactorios, para evaluar las variaciones con respecto al
namero de iteraciones y el tiempo de computo necesario para obtener la
salida deseada, se probd ademaés colocando una y dos neuronas por cada
input, entiéndase input cada registro para el entrenamiento de la red.

De igual forma se realizaron pruebas con 20 y 40 neuronas pero al ver
los resultados se decidio variar el nimero de neuronas exponencialmente,
haciéndose pruebas con 1,100 y 1000 neuronas en la capa oculta.

c) Reentrenamiento: ésta es una de las opciones que contiene la

herramienta para reentrenar la red, si los resultados obtenidos no fueron

53



los esperados, se tiene la opcidén de modificar la arquitectura de la red con
respecto al nimero de neuronas o simplemente reentrenarla con los
parametros iniciales.

Para el caso de rocas carbonatadas se disponia solo de informacion de dos pozos.
Estos presentan caracteristicas distintas de litologia y resistividades por lo que
podrian no pertenecer a un mismo Yyacimiento, ademas estdn grabados a
profundidades distintas y si se recuerda uno de los primeros parametros establecidos
para el entrenamiento de la red es la profundidad comun de los pozos.

Por las razones mencionadas en el parrafo anterior se decidio trabajar con esos
pozos por separado y por no disponer de mas informacion se procedié generando dos
sets de registros modificados con ruido aleatorio que no modifica de manera
sustancial la tendencia del registro, contando entonces para el entrenamiento de la red

con el pozo del campo y los dos pseudo pozos.

4.1.2.2 Algoritmo genético

Para cumplir el objetivo de la investigacion con el otro método de inteligencia
artificial, algoritmo genético, se realizé una reestructuracion del cédigo propuesto por
Haupt y Haupt (2004) en su libro Practical Genetic Algorithms, esto con el objeto de
adaptar en el codigo a la funcién de costo a una recta, donde Y estara representado
por el registro DTS y X por DT alimentados de una tabla anexa, necesitandose
entonces que el algoritmo genético genere los coeficientes y constantes a y b para
minimizar la funcién mencionada. La funcién de costo o de ajuste, se expresé en
funcién del error cuadratico medio (RMSE), donde lo que se persigue es que este
error sea minimo. El cddigo reestructurado cumple con las funciones del flujo
presentado en la figura N°16. Acto seguido se especifican cada una de dichas

funciones.
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. Iniciar algoritmo

Figura N° 16 Funciones del codigo reestructurado para algoritmo genético

1. Carga de datos: Se importan los datos de una tabla anexa que alimentaran la
ecuacion con valores de DT y DTS. A cada uno de los datos se les calcula el
logaritmo de base 10, para reducir la dispersion y para asegurar una
dependencia lineal de los datos, lo cual facilita la estructuracion del algoritmo

genético.

2. Definicion de constantes globales: las constantes definidas abarcan el nimero

maximo de iteraciones, minimo valor que puede tomar la funcion de costo, el
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tamafio de la poblacién aleatoria, cuantos individuos se mantienen, namero

de descendientes por pareja y nUmero de mutaciones.

Definicion del espacio de soluciones: en este renglon se colocan los valores
minimos y maximos que pueden tomar los resultados para minimizar la
funcidn costo. Este es el punto quizas mas engorroso del proceso debido a que
los parametros Optimos se obtienen a partir de la experiencia en las
estimaciones previas. En esta investigacion se tomaron los coeficientes y
constantes generados con antelacion de regresiones de DTS vs DT de cada
pozo y en base a ellos se fueron realizando las pruebas hasta conseguir el

mejor ajuste de los resultados.

Tamafio del cromosoma: se establece el nimero de bits que tendra el
cromosoma, teniendo en cuenta que el mismo estard dado por la union de los
nameros binarios de a y b, asimismo se consideré la precision del ajuste, para

lo cual se consideraron 4 digitos decimales.

Creacion de poblaciones: en esta seccién el cddigo genera una matriz binaria,
que viene dada por el namero de individuos y por las caracteristicas de cada
individuo (nUmero de cromosomas); estas caracteristicas estaran definidas por
el espacio de soluciones y por el grado de precision que se desea alcanzar para
las constantes de a y b con las condiciones establecidas en las secciones
anteriores y acto seguido se convierten en un nimero decimal. Las constantes
a 'y b, representan los coeficientes de una funcion lineal que sera minimizada a
través del algoritmo genético. Asimismo, es importante destacar, que la
poblacion inicial es la Gnica que se genera de manera aleatoria, el resto de los
individuos seran generados mediante cruce y algunos de esos tendran

mutaciones.

Definicion de la funcion de costo: como se ha mencionado con antelacidn, se
define la funcién de costo que se desea minimizar. Para este caso la funcion

de costo es el error cuadratico medio (RMSE), el cual opera de la siguiente

56



forma [Y-(aX+b)], a esta expresion se le calcula el RMSE para toda la
columna de valores que toma DTS y DT siento DTS igual a Y y DT igual a X.
La idea es que la funcion de costo ayude a determinar los valores de las

constantes a y b que minimizan el valor de RMSE.

Operadores de algoritmo genético: seguido de la definicion de la funcion
costo le siguen estos operadores; las constantes a y b en cada iteracion son
transformados de binario a decimal y evaluadas en la funcion costo, una vez
evaluados, los individuos se ordenan de menor a mayor y se selecciona el
50% de la muestra, esto con la idea de seccionar los individuos mas aptos para
alcanzar la solucién del problema, acto seguido vuelven a transformar a
binarios y se reproducen por rueda ruleta para definir los individuos que se
van a cruzar, lo cual daré origen a la nueva poblacion y asi se repite el ciclo
hasta encontrar los individuos mas competentes para la resolucion del
problema. Durante el proceso de cruce, se evalla la probabilidad de que cada
individuo sea afectado por una mutacion, si este criterio se cumple, el
individuo puede que adquiera una caracteristica especial que lo ayude a ser
seleccionado para reproducirse y acelerar la solucion del problema, o puede
gue sea una mutacion destructiva que empeore al individuo y reduzca las
probabilidades de ser seleccionado por la rueda de ruleta. Después se
convierte nuevamente el resultado en decimales para ser nuevamente evaluado

en la funcién costo.

Resultados finales: una vez evaluados los parametros en la funcién de costo,
se generan los valores de a y b derivados de cada iteracion, esto implica en
listar los mejores individuos de cada iteracion, para los cuales la funcion de
costo posee su minima expresion; como control de calidad se construye una
grafica que ilustra para cada iteracion los valores de RMSE (figura N° 17),
con la idea de observar el proceso de convergencia a la solucién esperada v al
mismo tiempo para determinar la iteracion donde el algoritmo comienza a

explorar el espacio de soluciones; asimismo, se grafican DT vs DTS, con la
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superposicién de la ecuacion de la linea recta definida por los parametros a y

b (figura N° 18).
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4.3 Analisis estadistico de los distintos métodos

4.3.1 Andlisis de errores

El anélisis de los errores se efectu6é de forma cualitativa y cuantitativa las cuales
brindan descripcion completa de la investigacion. La primera tiene un caracter mas
general y superficial del problema en cuestion, la segunda en cambio permite
examinar, en este caso, los resultados de forma numérica en el campo de la
estadistica.

El método en el que fueron empleados estos analisis en el ambito cualitativo fue la
visualizacion de los registros sintéticos y los DTS control del pozo en cuestion. En
relacion a la forma cuantitativa se efectud el calculo de la raiz del error cuadrético
medio. Dicho error estima el promedio de los errores al cuadrado o para definirlo de
otra forma estima la diferencia entre los que se estima y el estimador; la ecuacion

para el calculo de este error se aprecia en la ecuacion.

.—V)2 .2z
1/—(ylny) Ecuacion 23

Doénde:
Y=registro DTS del pozo
Y;= registro sintético

n= numero de muestras

4.3.2 Evaluacion de calidad vs costos

El andlisis de la calidad vs costos se enfoco en el tiempo de computo requerido
para que cada método realizara los pasos o iteraciones pertinentes para obtener el
resultado deseado, el comando tic-toc registra el tiempo de computo para la ejecucion
de alguna funcién o motor desarrollado en la herramienta de software matematico
utilizada; este comando se utilizé en la evaluacion las técnicas empiricas y algoritmo
genético para obtener el tiempo de coOmputo necesario para la obtenciéon de sus

resultados.
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CAPITULO V

RESULTADOS Y ANALISIS

Para el analisis de los resultados obtenidos en primer lugar se presenta el estudio
de cada uno de los métodos empleados, segundo una comparacion entre todos y por
ultimo se visualiza el resultado de una seccion desde el punto de vista geofisico y
petrofisico.

Para algunos casos se presentan las figuras de los registros sintéticos junto con el
registro original del pozo para evaluar el ajuste entre las curvas y una tabla anexa para
la evaluacion cuantitativa de cada método.

En las siguientes figuras y tablas, se encuentran las abreviaciones para el registro
original, relacién Greenberg-Castagna, Brocher, Carrol, Castagna, redes neuronales y
algoritmo genético como DTS, GC, B, CR, C, RN, y AG respectivamente.

5.1 Métodos Empiricos

Los resultados obtenidos por los métodos empiricos a pesar de ser en su mayoria
ecuaciones lineales proveen resultados y ajustes aceptables comparados con el
registro original (figura N° 19), los minimos y maximos de error cuadratico medio de
dichas técnicas oscilaban entre 34,76-194,24 con la ecuacion Greenberg-Castagna,
51,38-270,11 con la ecuacién de Brocher y 44,73-303,61 con ecuacion de Castagna.
El error cuadratico medio por la ecuacion de Carrol tuvo sus minimos y maximos en

194,87-819,54. Todos estos valores se encuentran contemplados en la tabla 6.
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Figura N° 19 Registros DTS y registros sintéticos generados con métodos empiricos, de izquierda a
derecha relaciones de GC (azul claro), B (violeta), CR (verde) y C (azul rey) pozo BZ-25

El error cuadratico medio para este pozo con cada una de las relaciones empiricas
es de: 99,23 para Greenberg-Castagna, 126,79 para Brocher, 787,58 para Carrol y
208,14 para Castagna. Contrastando cualitativa y cuantitativamente las relaciones
Greenberg-Castagna, Brocher y Castagna, la mas robusta es la primera ecuacion
mencionada y le sigue Brocher, cuyo error cuadratico medio es de 27,56 puntos
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mayor que el resultado de la relacion Greenberg-Castagna. De igual forma ofrece
resultados satisfactorios por debajo de la desviacion estandar, la Gltima de estas tres,
Castagna, no es descartable pero se ve opacada por los resultados de las otras
relaciones al superar su error cuadratico medio la desviacion estandar en algunos
poz0s.

Con respecto a la ecuacion de Carrol, como se mencioné en el marco tedrico se
utiliza esta correlacion cuando el radio de Vp/ Vs puede estar entre 1,61 y 1,85. A
pesar de que en los pozos de los campos estudiados este valor podia llegar a 2,9 se
consider6 también emplearla porque no necesitaba de un esfuerzo mayor su
aplicacion y asi evaluar el comportamiento de una ecuacion logaritmica en esta linea
de investigacion. Por los resultados obtenidos el rendimiento de esta ecuacién es

deficiente al ser empleada en estos campos o similares.

5.2 Inteligencia artificial

5.2.1 Redes neuronales

En lo concerniente a redes neuronales artificiales, los primeros ensayos se
hicieron con el entrenamiento de una red que incluyo a los pozos BZ-25, BZ-27 y
BZ-28, una vez determinada la mejor arquitectura se entrenaron las otras redes con
los parametros establecidos y se obtuvieron los resultados finales de la tabla 1. Para
evaluar el rendimiento de las distintas arquitecturas se calculd la raiz del error
cuadratico medio de cada pozo que conformaba esa red con respecto al registro DTS.

La primera exploracion se efectu6 con 10 neuronas en la capa oculta, con los
registros que poseian mayor correlacién con el registro DTS (DT, RHOB, NPHI) y
luego se incluyd el registro de resistividad; en estas pruebas también se realizaron dos
reentrenamientos para cada una sin variar los elementos de la arquitectura de la red,

los resultados se pueden visualizar en la tabla 1.
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Tabla 1 Comparacion cuantitativa de la primera prueba de redes neuronales
ECM TC
10 Neuronas It R | EMCF
BZ-25 | BZ-27 | BZ-28 (min)
Correlaciones Rtr 83,19 108,2 101,7 164 04
1 79,55 108,08 10155 61 0,15 0,96 9620,6
2 82,12 109,5 99,68 66 0,16
Rtr 78,04 89,82 9441 33 0,1
1 75,18 91,75 9136 111 0,33 0,97 779751

2 78,28 89,78 90,28 91 0,27

Set con todos

los registros

Se realiz6 sélo el andlisis cuantitativo para esta prueba, del cual se puede sefialar
segun la tabla 1 que la arquitectura mas efectiva es la que abarca todo el set de
registros, esto debido a que posee los menores valores de error de cada pozo, de
namero de iteraciones, de tiempo de cdémputo, de coeficiente de correlacion de
Pearson y de menor error cuadratico medio final. La inclusion del registro de
resistividad en el set de registros muestra mejores resultados porque este aporta
valores acerca de contenido de fluidos que otros registros no resaltan.

Del mismo modo se puede visualizar que el reentrenamiento de la red no mejora
de manera relevante los resultados obtenidos, al contrario, aumenta el nimero de
iteraciones y con ellas el tiempo de computo.

La segunda prueba se realizé variando el nimero de neuronas, colocando una y
dos neuronas por input, sin reentrenamiento y con todo el set de registros como se

determind en la prueba anterior, los resultados cuantitativos fueron los siguientes:
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Tabla 2 Comparacion cuantitativa de la segunda prueba de redes neuronales

Neuronas ECM TC
) It ) R EMCF
porinput | BZ-25 | BZ-27 | BZ-28 (min)
1 76,95 89,25 89,97 51 0,21 0,97 7732,29
2 71,95 81,68 84,77 48 0,31 0,97 6620,28

Como se evidencia en la tabla 2 la variacion de cada uno de los pardmetros es

despreciable, asi mismo en la siguiente figura N° 20 se observa que las variaciones

entre los registros no son considerables.
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Figura N° 20 Registros DTS y registros sintéticos generados por redes neuronales con una (derecha) y

dos (izquierda) neuronas por output

64



Tomando en cuenta lo antes expuesto se hizo una tercera y Ultima prueba, la

misma consistid en variar el nimero de neuronas de forma exponencial, los resultados

se muestran en la tabla 3y en la figura N° 21.

Tabla 3 Comparacion cuantitativa de la tercera prueba de redes neuronales

Neuronas | BZ-25 BZ-27 BZ-28 It TC R EMCF
1 139,25 155,47 143,23 409 0,58 0,91  21620,55
10 78,04 89,82 94,41 33 0,10 0,97 7797,51
100 61,16 65,04 66,82 63 531 0,98 5480,91

— 250 —

= 500 —

Figura N° 21 Registros con 1 (carril 1), 10 (carril 2) y 100 (carril 3) neuronas en la capa oculta pozo

BZ-25
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Es notorio que el ajuste visual y el error del registro generado con una capa oculta
de 100 neuronas es mejor, sin embargo, otro de los aspectos de importancia es el
numero de iteraciones y el tiempo de computo. Si bien esta arquitectura reflejo
buenos resultados, el tiempo de cémputo para su ejecucion fue de 5,20 minutos
mayor que el requerido para obtener el registro sintético con una arquitectura de 10
neuronas.

Otro experimento que se elaboro fue con 1000 neuronas en la capa oculta, al hacer
el entrenamiento de la red la herramienta (Toolbox de Redes Neuronales Artificiales
de Matlab) empleada se consumié los recursos de memoria del ordenador y no fue
capaz de procesar los datos.

Con base en todas las pruebas ejecutadas la mejor arquitectura de este método de
inteligencia artificial constaba del entrenamiento con todo el set de registros, diez
neuronas en la capa oculta y sin reentrenamiento. El valor del error del sintético
generado con respecto al registro original del pozo modelo fue de 67,667 y en los
apéndices B.1, B.2, B.3 y B.4 se aprecia la visualizacion de los registros sintéticos

generados para todos los pozos con este método.

5.2.2 Algoritmo genético

Los resultados obtenidos por esta técnica fueron bastante favorables en términos
cuantitativos y cualitativos, el ajuste visual con el registro original es casi perfecto, un
ejemplo de esto se puede aseverar en la pista 6 de la figura N° 18 en el caso del pozo
modelo. Lo complicado se presentd en el entrenamiento del algoritmo genético que
exploro los valores que podian tomar el coeficiente a y la constante b para minimizar
la funcion de costo. El valor del error cuadratico medio del sintético generado con
respecto al registro original del pozo modelo fue de 97,05 y los valores de ay b
calculados por el método fueron los presentados en las tablas 4 y 5. Es importante
recalcar que estos valores estan expresados en escala logaritmica de base 10, es decir,
para ser aplicados se debe aplicar logaritmo al registro DT y luego de tener el

resultado regresar el cambio.
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Tabla 4 Coeficientes a y b para cada pozo de siliciclasticos generados por algoritmo genético

DTS=a*DT+b

Pozo a | b
BZ-15 1,6056 -2,0393
BZ-18 1,925 -2,0393
Bz-21 1,7501 -1,5759
BZ-22 1,6502 -1,3175
BZ-23 1,9022 -1,9846
BZ-25 1,942 -2,0601
Bz-27 1,5869 -1,1152
BZ-28 2,0024 -2,2474

Tabla 5 Coeficientes a y b para cada pozo de siliciclasticos generados por algoritmo genético

DTS=a*DT+b
Pozo a \ b
ZB-1 1,5908 -1,1594
ZB-3 0,78091 0,7728

5.2.3 Comparacion de todos los métodos de estimacion

Al realizar una evaluacion visual de los resultados obtenidos, en la figura N° 22 se

puede deducir que los mejores métodos para estimar el registro sénico de cizalla son

la ecuacion propuesta por Greenberg-Castagna, redes neuronales y algoritmo

genético. Sin embargo, inferir el método mas robusto para la generacién de estos

registros no depende s6lo de una evaluacion visual, sino también de la comparacion

cuantitativa de los resultados, en las tablas 6 y 7 se presentan para cada pozo la raiz

del error cuadratico medio de los sintéticos elaborados con respecto al registro DTS.
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Figura N° 22 Comparacidn del registro sonico de cizalla (curva roja) con los sintéticos elaborados a
partir de la técnica Greenberg-Castagna (curva azul claro), Brocher (curva violeta), Carrol (curva
verde), Castagna (curva azul rey), redes neuronales (curva negra) y algoritmo genético (curva marrén)
pozo BZ-25

Tabla 6 Error cuadratico medio de los registros sintéticos de pozos de siliciclasticos

Pozo GC B CR C RN AG

BZ-15 194,24 270,11 512,18 286,93 155,30 151,42
BZ-18 75,74 133,63 584,94 141,44 55,99 76,05
Bz-21 98,87 143,15 585,92 164,35 64,90 94,67
BZ-22 120,60 174,08 635,21 191,31 87,64 116,02
BZ-23 88,17 140,21 586,94 148,81 70,56 89,21
BZ-25 99,23 126,79 787,58 208,14 71,67 97,05
Bz-27 143,35 819,54 225,80 104,15 132,75
BZ-28 128,97 199,12 781,54 303,61 154,68 97,05
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Tabla 7 Error cuadratico medio de los registros sintéticos de pozos de carbonatos

Pozo GC B CR C RN AG

ZB-1 83,2075 93,7885 556,3745 90,2567 33,6944 48,8113
ZB-3 34,7584 51,3795 194,8706 44,7263 31,8164 21,0335

El menor error de los registros sintéticos producidos se obtuvo con el método de
inteligencia artificial de redes neuronales. En las tablas 6 y 7 se puede notar de igual
forma que en dos de los pozos de campo siliciclastico el menor error obtenido fue por
el método de algoritmo genético. El incremento de este error en esos pozos se debe a
que estos fueron los pozos ocultos utilizados sélo para validar la red.

Como se visualiza en la tabla 4 existe similitud entre los valores de a y b
generados por el algoritmo genético en siliciclasticos. Con los pozos de carbonatos no
ocurre lo mismo, por el contrario si se comparan dichos valores entre los pozos no
existe semejanza entre los coeficientes ni las constantes y ademas en la tabla 7 se
expresa que el menor error cuadratico medio obtenido en uno de ellos es mediante
redes neuronales y en el otro mediante algoritmo genético. La razén por la que el
sintético del pozo ZB-3 no posee el menor error cuadratico medio frente a los
resultados de redes neuronales se debe a que los pozos pertenecen a yacimientos
distintos debido a que la relacion Vp/Vs de este pozo esta entre 1,57 y 2,96 y en el
pozo ZB-1 estd entre 1,14 y 1,96, por lo que aunque muestran resultados
satisfactorios con los métodos de inteligencia artificial deben ser analizados como
individuos separados y no en conjunto.

El tiempo de cémputo promedio para la generacion de los registros sintéticos a
partir de los métodos comentados al principio de esta comparacién es de maximo 0,3
minutos. A pesar de contar con matrices que poseian dimensiones desde 726x4 hasta
7149x12 muestras, la aplicacidon de estas técnicas una vez establecidos cada uno de
sus parametros es considerablemente rapida si se esta en disposicion de un ordenador
como el empleado para procesar los datos de esta investigacion (procesador Intel(R)
Xeon(R), memoria RAM 4,00 GB, 1 nucleo, procesador de 64 bits).

Por Gltimo, con respecto a la apreciacion de evaluacion versus costo, el empleo de
las técnica para la estimacion de registros sonicos de onda de cizalla ya sea para
futuras investigaciones o su implementacion en el campo laboral, dependera
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principalmente del tiempo que disponga el usuario para la generacion de dichos
registros; se hace énfasis en este punto con base en que es posible que existan
limitaciones de tiempo, de ser asi la técnica mas sencilla, rapida y eficaz es la
ecuacion de Greenberg y Castagna. Si se esta en escenarios opuestos donde el tiempo
no sea un factor determinante para la generacion de registros sintéticos, entonces
aplicar las redes neuronales artificiales es la mejor opcion debido a su mayor eficacia
y obtencion de resultados con un bajo nivel de error con respecto al registro DTS
original, que oscila entre 31,81 y 155,30 de acuerdo a los resultados obtenidos en este

trabajo de investigacion.

5.2.4 Resultados aplicados a la geofisica

El objetivo principal de esta investigacion es comparar las técnicas de estimacion
para la generacién de los registros de Vs de los campos estudiados, es por ello que a
continuacion se presentan la comparacion del resultado obtenidos vs los originales
para el campo de la geofisica.

El manejo de las velocidades de las ondas en el subsuelo es de vital importancia en
la caracterizacién de yacimientos y para la elaboracion de los modelos de
velocidades, del mismo modo la generacion de registros sintéticos de tiempo de viaje
de onda de corte son necesarios para la aplicacion de atributos de inversién bien sea
conjunta o elastica; por lo general estos registros son escalados, esto implica bajar la
resolucion del registro para llevarlo a una escala de resolucién similar a la del
volumen sismico.

Con la finalidad de evaluar la calidad del registro sénico de cizalla sintético, se
realiz6 una prueba de escalamiento mediante el célculo de promedios por ventanas
cada 12,2m. Esta actividad se realiz6 para el registro sonico de cizalla original y para
el registro sonico de cizalla sintético del mismo pozo. Una vez obtenidos ambos
registros se realizé la conversion de tiempo de transito a velocidad para cada caso y
se graficaron versus la profundidad. En la figura N° 23 se puede observar el ajuste de
ambas velocidades con un coeficiente de correlacion de 0,99 y un error cuadratico
medio de 0,0309.
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Figura N° 23 Comparacion de velocidad de onda S con el registro original (curva negra) y el sintético

(curva roja) pozo BZ-25
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES

La compilacion, implementacion y analisis de métodos establecidos por distintos

autores, utilizados en distintos paises y empleados en este trabajo de investigacion

con informacién de pozos de la Faja Petrolifera del Orinoco y en el Golfo de

Venezuela permiten establecer las siguientes conclusiones:

La implementacion de los métodos lineales y no lineales se efectud a traves de
la herramienta de lenguaje interpretado de Matlab, las relaciones de
Greenberg-Castagna, Brocher, Carrol y Castagna se implementaron mediante
operaciones matriciales sencillas, mientras que las redes neuronales se
entrenaron mediante el Toolbox de Redes Neuronales Artificiales de Matlab y
en el caso del método de algoritmo genético se reestructurd el cddigo
propuesto por Haupt y Haupt debido a que el Toolbox disponible para este
método no permitia la incorporacion de tablas en la funcion objetivo.

La adaptacién de los métodos implementados a plataformas de clastos y
carbonatos de campos venezolanos no fue necesaria debido a que los
coeficientes predefinidos para las distintas ecuaciones funcionaron para
predecir el registro DTS con rangos de error cuadratico medio de 34,76-
303,61 con excepcidn de la ecuacion de Carrol cuyos errores estuvieron entre
194,87 y 819,54. En lo concerniente a redes neuronales artificiales y
algoritmo genético no fue necesario un proceso de adaptacion por ser
algoritmos adaptativos.

Al evaluar estadisticamente la eficiencia de cada uno de los métodos, se
dedujo las redes neuronales artificiales son el método eficiente para la
generacion de registros de cizalla por poseer un promedio de error cuadratico
medio de 83,64 de los pozos estudiados, en segundo lugar se encuentra
algoritmo genético con un promedio de error cuadratico medio de 92,41,

luego la relacion de Greenberg-Castagna con 102,64 y a estos le siguen en
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orden de eficiencia descendente las relaciones de Brocher con 147,56 |,
Castagna con 180,54 y en altimo lugar Carrol con 604,51.

Como se menciond anteriormente el mejor criterio para la generacion de
velocidad de onda de cizalla es el obtenido por el método de redes neuronales
artificiales y la arquitectura de la red mas idonea a emplearse en los campos
de estudio es con todo el set de registros que se dispusieron y con el nimero
predeterminado de neuronas en la capa oculta que tiene el motor (10).

La relacion de Carrol solo es utilizable para campos donde el radio de Vp/Vs
esta entre 1,61 y 1,85, en los pozos de la Faja Petrolifera del Orinoco ni en el
pozo ZB-1 produjo resultados satisfactorios por su relacién Vp/Vs ser mayor
al rango establecido. Por otro lado, el pozo ZB-3 posee valores de dicha
relacién entre 1,14 y 1,99 por lo que la ecuacién de Carrol produjo mejores
resultados en comparacion a los otros pozos con un error cuadratico medio de
44.73.

La fusion de la ecuacion de Greenberg-Castagna y Brocher para arcillas y
calizas respectivamente, ofrecen resultados &ptimos para este tipo de
litologias; se realiz6 una prueba combinando dichos métodos empiricos en el
pozo ZB-1y se obtuvo un error cuadratico medio de 46,96 el cual es segundo
método con menor error dicho pozo (apéndice B.5).

El registro sénico dipolar es un registro acustico que en escasas oportunidades
se procesa por los considerables costos que esto conlleva, aungue
investigaciones similares a esta han desarrollado en distintos paises las
técnicas implementadas en este trabajo. En Venezuela hasta la fecha no se
tienen antecedentes de investigaciones semejantes, cuando es necesaria la
informacion de dichos registros la metodologia a seguir es su estimacién a
partir de otras curvas o tomar dichos registros de pozos de campos vecinos si
entre los campos no varia considerablemente la litologia. Es por lo antes
expuesto y por los resultados presentados que conocer la mejor técnica para

la estimacion de los registros sonicos de cizalla es un aporte significativo de
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este trabajo de investigacion a la industria con las lineas de investigacion

relacionadas.
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RECOMENDACIONES

Al abordar métodos que no poseen antecedentes en campos Venezolanos acerca de

la generacion de registros sonicos de cizalla surgen algunas recomendaciones para

futuros precursores en la misma linea de interés, entre ellas se encuentran:

Elaborar un andlisis estadistico exhaustivo de los datos disponibles.

Seguir el flujo de trabajo de la presente investigacion para la generacion de los
registros sonicos de cizalla segun la técnica que se desee emplear.

Corroborar que los pozos tienen una cantidad considerable de muestras en el
mismo rango de profundidades en caso de aplicar redes neuronales.

Evaluar el comportamiento del método de algoritmo genético para una
poblacién considerable de pozos de yacimientos carbonatados frente a
resultados obtenidos por redes neuronales.

Variar los tipos de seleccion, cruce y la tasa de mutacion a los utilizados en
este trabajo con el fin de comparar los resultados obtenidos con los
producidos en esta investigacion.

Emplear la técnica de algoritmo genético y contrastar los valores de los
coeficientes y las constantes de otros campos con los obtenidos en esta
investigacion y poder definir asi los parametros de a y b para el

establecimiento de una ecuacion lineal en campos venezolanos.
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