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Resumen

Gómez L. Luis G.

SIMULACIÓN petrofísica de registros de porosidad y litología en campos maduros

Tutor Académico: Prof. Rómulo Carmona. Tutor Industrial: Ing. José Tarazona. Tesis. Caracas, U.C.V. Facultad de Ingeniería. Escuela de Geología, Minas y Geofísica. 2001, ix –150 pp.

Palabras Claves: Simulación, BPNN, pseudos registros, Rayos  Gamma y Porosidad. 

La información precisa que proporcionan los pozos sobre las propiedades de los yacimientos es de suma importancia en su caracterización y modelado, dada por su alta resolución vertical, pero esta información de pozos que es muy valiosa no se tiene en volumen y en cambio se tiene una información ya sea de área o volumen como lo son los datos sísmicos 2D y 3D respectivamente, que con facilidad cubren grandes extensiones del campo. Estas propiedades que se tienen de la sísmica es de baja resolución vertical. Por tal razón, en este trabajo se presenta una técnica no lineal que permite estimar las propiedades petrofísicas a través de los datos sísmicos; esta técnica se lleva a cabo por redes neuronales artificiales (RNA) por el método de Propagación Hacia Atrás (BPNN, sus siglas en inglés). 

La simulación se realizó con datos reales para estimar la porosidad y el registro de Rayos  Gamma (GR), perteneciente al Campo Lama, Bloque IX ubicado en el centro del Lago de Maracaibo, trabajando específicamente con las arenas  C4 y C5 de la Formación Misoa; para tal fin se emplearon 19 pozos del área con registros de densidad de formación y sónico para la determinación de la porosidad, y el registro de Rayos  Gamma para determinar la litología. De los datos sísmicos se usaron siete atributos, estos son: Amplitud, Amplitud RMS, Magnitud de la Amplitud, Intensidad de Reflexión, Fase y Frecuencia Instantáneas y Polaridad Aparente; además de las coordenadas tridimensionales dadas por el tiempo doble sísmico como la profundidad, coordenadas Inline y Crossline. Estos últimos, definiendo el cubo de simulación para generar los pseudos registros, en una ventana de tiempo entre 2020 ms a 2116 ms, para la coordenadas Inline entre 500 y 595 y la coordenadas Crossline entre 330 y 525.

En el proceso de entrenamiento se emplea una red de 4 capas, donde la capa de entrada es de 10 nodos ó neuronas que corresponde a las tres coordenadas y los siete atributos sísmicos, la capa de salida es de 2 nodos que representan los pseudos registros de Rayos  Gamma normalizado y la porosidad. Las dos capas intermedias se modifican en el proceso de entrenamiento para el mejor ajuste, que no es más que  el minimizar el error de aprendizaje de la red neuronal. Luego de un proceso empírico de selección de la cantidad de nodos a ser utilizado en la BPNN de 4 capas, se escoge un modelo de 10 11 10 y 4 nodos, con un error global de aprendizaje de 3,088 %.

Luego de que se culmina el proceso de entrenamiento de la red, se prosigue a la predicción de las propiedades de los pseudos registros por medio de los atributos sísmicos  y las coordenadas espaciales únicamente. Posteriormente se realizan los cotejos de registros vs. pseudos registros, tanto para porosidad como GR. Obteniéndose correlaciones en mayoría de los casos sobre 0.55; para el pozo SVS 269 la correlación tanto para el cotejo de porosidad y Rayos  Gamma está sobre 0.7, siendo el más alto registrado por pozo alguno. Para los pozos simulados se realiza la comparación entre los pseudos registros de porosidad y el de Rayos  Gamma; obteniéndose valores aproximados al cotejo de los registros de pozos, por ejemplo el pozo SVS 173, que  tiene una correlación de comparación entre  los pseudo registros de 0.71310 y para los registros de pozos previamente filtrados y remuestreados es de 0.9552. Aparte se elabora para los dos pseudos registros, doce isócronas desde 2020 ms hasta 2116 ms.

Resulta ser una excelente  herramienta para la simulación de mapas de pseudo registros, la información espacial de los datos sísmicos 3D; el cual permite poder establecer la relación entre los datos sísmicos y la petrofísica, es decir, a través de los registros de porosidad y Rayos Gamma con las tres coordenadas espaciales y el conjunto de los sietes atributos sísmicos de manera simultánea.  Está técnica de simulación, posee la ventaja de ser aplicada a cualquier campo petrolero que posean registros viejos de litología y porosidad, donde además se tenga información de datos sísmicos.
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Introducción

Las estimaciones de propiedades de registros petrofísicos como lo son la porosidad y la determinación de la litología en los pozos, constituyen la mejor forma de medición indirecta del subsuelo que se conozca en la industria petrolera, pero estos registros poseen la dificultad de ser de carácter puntual respecto a la ubicación espacial de los yacimientos, claro está refiriéndose a los  yacimientos en forma volumétrica, por lo cual, se desearía obtener este tipo de información que proporcionan los registros petrofísicos en volumen; presentándose dos tipos de problema, uno el de interpolar entre pozos y el resto del área de manera controlada por algún tipo de información, y el segundo el obtener dicha información en todo el volumen a partir de los registros de pozos en localizaciones puntuales.

Algunos investigadores han abordado el problema usando una forma de interpolación no lineal y controlada, (Todorov, et al, 1998 y Banchs & Michelena, 1999) a través de la simulación por redes neuronales artificiales. Para este trabajo se determinan la Porosidad y el registro de Rayos  Gamma (GR)  por medio de redes neuronales usando el método de Propagación Hacia Atrás (en inglés BPNN). Este método realiza una interpolación no lineal controlada por los datos sísmicos, particularmente un conjunto de atributos sísmicos que se relaciona con propiedades litológicas de un yacimiento y ubicación espacial determinada por las tres coordenadas espaciales.

La simulación se realiza con la información de 19 pozos y sísmica 3D convencional correspondiente al Campo Lama Bloque IX, perteneciente a La Cuenca del  Lago de Maracaibo en Venezuela, actuando específicamente en las arenas C4 y C5 de la Formación Misoa, para estimar simultáneamente registros de Rayos  Gamma y Porosidad en Volumen.

Los pseudos registros obtenidos  por vía de simulación está en una resolución menor a los registros de pozos, con lo cual se debe aplicar tratamientos con la Geoestadística ó ensayos con fractales para trabajar la resolución de estos datos generados por redes, esto últimos mencionados no se empleó en este trabajo, pero se considera tratar de aplicarla.

Capitulo 1: Redes Neuronales Artificiales para la Estimación de Pseudos Registros

1.1 Introducción

Desde hace algunos años, algunos investigadores han estado creando modelos, tanto en hardware como en software, que interpretan la actividad cerebral en un esfuerzo por producir una forma de inteligencia artificial. Estos modelos teóricos o paradigmas, datan desde los años 50's. Muchos de ellos tenían aplicaciones limitadas en el mundo real, teniendo como consecuencia que las Redes Neuronales Artificiales (RNA) permaneciera en la oscuridad por décadas [1], hasta que el desarrollo tecnológico de los computadores digitales y su gran aplicabilidad en simulaciones y emulaciones, la situaran  de nuevo en primera plana. Para un mejor entendimiento de lo que se está tratando en este capítulo, se menciona a continuación ideas básicas de neurofisiología humana.

1.1.1 Neuronas Biológicas
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El cerebro humano continuamente recibe señales de entrada de muchas fuentes y las procesa a manera de crear una apropiada respuesta de salida. Nuestros cerebros cuentan con millones de neuronas que se interconectan para elaborar " Redes Neuronales ". Estas redes ejecutan los millones de instrucciones necesarias para mantener una vida normal. 
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Las neuronas son las células que forman la corteza cerebral de los seres vivos, cada una está formada por elementos llamados cuerpo, axón y dentritas, como se muestra en la figura 1.1. 
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Las dentritas forman una estructura de filamentos muy fina que rodean el cuerpo de la neurona. El axón es un tubo largo y delgado que se ramifica en su extremo en pequeños bulbos finales que casi tocan las dentritas de las células vecinas. La pequeña separación entre los bulbos finales y las dentritas se le denomina sinápsis. 

Las neuronas, al igual que las demás células del cuerpo, funcionan a través de impulsos eléctricos y reacciones químicas. Los impulsos eléctricos que utiliza una neurona para intercambiar información con las demás, viajan por el axón que hace contacto con las dentritas de la neurona vecina mediante las sinápsis. La intensidad de la corriente transmitida depende de la eficiencia de la transmisión sináptica. Una neurona en especial transmitirá un impulso eléctrico por su axón sí suficientes señales de las neuronas vecinas transmiten a través de sus dentritas en un tiempo corto. La señal que se transmite a la neurona podrá ser además ya sea inhibitoria o excitatoria. La neurona se dispara, y esto es, que  manda el impulso por su axón, sí la excitación excede su inhibición por un valor crítico,  al umbral de tolerancia de la neurona [1].

1.2 Definición

Como se mencionó anteriormente, las RNA son modelos matemáticos  que tratan realizar algunas emulaciones del funcionamiento del cerebro. La estructura de estos modelos se inspira en el sistema nervioso biológico, sobre todo el humano, y esta constituido por elementos de procesamientos simples (neuronas) altamente interconectadas trabajando simultáneamente, y que operan en forma paralela con otras neuronas y se interconectan entre otras capas supra e infra-adyacentemente [2]. En su parte de conexiones, se almacena el conocimiento adquirido por RNA mediante un algoritmo de entrenamiento. Cada elemento de procesamiento reacciona ante un estímulo  (entrada) modificando su comportamiento entrada-salida, por lo cual la red puede auto ajustarse para lograr producir una respuesta al conjunto de entradas.

Las  RNA poseen una extraordinaria aplicación en la Industria Petrolera, que es para estimar de manera indirecta las  propiedades Petrofísicas de un yacimiento a partir de otras fuentes de información disponibles, como lo son los registros de pozos y los datos sísmicos, desempeñando un rol muy importante para la caracterización y simulación del yacimiento [3].

Recientemente,  la RNA es una metodología basada en la estimación de propiedades de rocas a partir de los atributos sísmicos. Los avances de RNA. sobre la forma convencional de estimar propiedades petrofísicas de los yacimientos, es el de relacionar cantidades de grupo de datos diferentes (registros de pozos y datos sísmicos)  en el campo no lineal [3].
Al definir una red neuronal como una técnica que permite estimar litología y la porosidad a partir de atributos sísmicos, para una simulación de registros sintéticos, se deben considerar los siguientes aspectos: los elementos básicos de procesamientos. La topología, la codificación y el aprendizaje.

1.2.1 Elementos Básicos de Procesamientos

Una red neuronal se forma a partir de elementos básicos de procesamiento conocidos también en la literatura como neuronas o perceptrones,  donde éstas memorias son  de corto plazo.
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Cada neurona tiene un conjunto de entradas (an) , las cuales son multiplicadas por un peso (wn). Estos productos son sumados y al resultado se le aplica a una función de activación sináptica (f) que produce una única salida (neta); representando así una neurona elemental. 

1.2.2 Topología

La red neuronal utilizada para la estimación de litología y de la porosidad, debe tener una topología de multicapas. Una capa se construye a partir de varias neuronas colocadas en forma paralela. Con la superposición de varias capas, en forma tal que las salidas de la capa anterior se usan como entradas para la capa siguiente, se obtiene una red neuronal multicapas. Algunos autores se refieren al número de las capas de red (incluyendo la capa de entrada), otros a las capas de las matrices de pesos [4]. La capa de entrada o distribución de la red se define como la capa 0, la cual no ejecuta ningún cálculo computacional.

El número de neuronas en las capas de entrada y de salida de la red va a depender de la estructura del problema. Sin embargo, el número de las capas escondidas y el número de neuronas en cada una de las capas escondidas son escogido por el diseñador. El criterio para el diseño de la topología de una red neuronal va a depender de los siguientes parámetros: memoria, generalización y rapidez de interrogación [4]. Cuando se tiene una red con pocas capas y neuronas se tiene poca capacidad de memoria pero se tiene la ventaja de una capacidad de generalización y rapidez en el momento de interrogación. En caso contrario, cuando se tienen muchas capas y muchas neuronas en cada capa se posee una gran capacidad de memoria y facilidad para la discriminación de casos, pero existe el inconveniente de que se dificulta la generalización y el comportamiento es lento en el momento de interrogación.

En la figura 1.3 se puede observar la arquitectura de una BackPropagation Neural Networks (BPNN) de 4 capas.

[image: image398.wmf](

)

a

h

a

h

   

S

a

h

a

h

3

2

S

h

3

>

£

ï

î

ï

í

ì

ú

ú

û

ù

ê

ê

ë

é

÷

ø

ö

ç

è

æ

-

×

=

g


1.2.3 Codificación

Durante la fase de diseño de la red neuronal, después de definirse los elementos de procesamiento y la topología (números de capas, número de neuronas por capa, lazos de realimentación, etc.) debe realizarse una codificación de los parámetros de salida. La entrada de la red corresponderá a los datos de los registros de pozos y de la sísmica. Los datos de entrada serán normalizados por un rango de (0,1) que serán la manera de codificarlos. La salida del programa que genera los patrones de entrenamiento es un archivo (previamente creado al codificarlos) que contiene un conjuntos de pares de entrenamiento para la red neuronal del detector de litología.

1.2.4 Entrenamiento de la Red

El objetivo del entrenamiento de una red neuronal es ajustar sus matrices de pesos, de tal manera, que para un conjunto de entradas predeterminadas se obtenga un conjunto de salidas determinadas [2], cual fuese la técnica de aprendizaje que empleará una red neuronal, existen dos tipo de aprendizaje: supervisado y no supervisado. El primero ocurre cuando se le proporciona a la red tanto la entrada como la salida correcta, y la red ajusta sus pesos tratando de minimizar el error de su salida calculada. Este tipo de entrenamiento se aplica por ejemplo, en el reconocimiento de patrones. El entrenamiento no supervisado se presenta cuando a la red se le proporcionan únicamente los estímulos. Luego, la red ajusta sus interconexiones basándose únicamente en dichos estímulos y de la salida de la propia red. Las leyes de aprendizaje determinan como la red ajustará sus pesos utilizando una función de error o algún otro criterio. La ley de aprendizaje adecuada se determina de acuerdo  a la naturaleza del problema que se intenta resolver.

Para el entrenamiento de la red neuronal en la determinación de pseudos registros de porosidad y litología, el método a usar es el BackPropagation Neural Networks (BPNN), el cual es un método de aprendizaje supervisado. Al emplearse el algoritmo usando un método determinado para la condición BPNN, se modifica de manera sistemática todas las matrices de pesos de la red, de tal forma que la red sea capaz de asociar correctamente todos los pares entradas-salidas del conjunto de patrones de entrenamiento. Se interconectan varías unidades o neuronas de procesamiento en capas, las neuronas que pertenecen a la misma capa no se interconectan entre sí. Sin embargo, cada neurona de una capa proporciona una entrada a cada una de las neuronas de la siguiente capa, esto es, cada neurona transmite su señal de salida a cada neurona de la capa siguiente. La figura 1.3, se observa de manera gráfica la forma de trabajar una BPNN.

1.2.5 El algoritmo de la BPNN para la matriz de entrada 

La matriz de entrada que ocurre en la capa cero (0) se denota como XP, y es donde se introduce los datos para ser entrenados y también representa la matriz de datos para la predicción posterior a la fase de entrenamiento, es decir, la parte de producción de la red. Estos valores de 
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1.1

Donde 
[image: image6.wmf]h
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1.2    

esto representa la salida del nodo que es igual a la activación de la entrada (neta capa 1)

Las unidades de la primera capa oculta  se  distribuyen en los valores de las unidades de la segunda capa oculta  hh, de la k-ésima unidad, de esta capa que es a través,  
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1.3

Donde 
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1.4 

Esto representa la salida del nodo que es igual a la activación de la 1era capa oculta. Las unidades 2da capa oculta se  distribuyen en los valores de nodos de salida o. En  la s-ésima unidad de esta capa, es a través,  
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1.5    

Donde 
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1.6    

Esto representa la  salida del nodo que es igual  a la activación de la 2da capa oculta. Las ecuaciones 1.7 al 1.9 que se observan más abajo, poseen la misma forma, con lo cual cada una de ellas representan los cálculos realizados durante la etapa de entrenamiento de la red neuronal de las matrices de pesos en diferentes instantes de las iteraciones, que  se asocian para definir una nueva matriz que corresponde a la iteración t + 1, éstas iteraciones representadas por t en donde se observa que existen tres tipos de velocidad de aprendizaje 
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1.9

Las deducciones paso a paso de estas ecuaciones se puede ver en el apéndice A.

La simulación a través de la BPNN consta de dos partes, a saber, la primera: la del entrenamiento o aprendizaje que consta de la propagación hacia delante y propagación  hacia atrás, esta última es la que otorga el nombre al método BPNN, donde se corrige las matrices de pesos de la propagación hacia delante. La otra parte es de producción, que consta únicamente de la propagación hacia delante.

1.2.6 Procedimiento Básico Para Entrenar Una Red:

1. Se aplica un vector de entrada a la red, se calculan los correspondientes valores de salida.

2. Se comparan las salidas obtenidas con las salidas correctas, y se determinan una medida del error.

3. Se determinan en que dirección  (+/-)  debe cambiar cada peso, con el objeto de reducir el error.

4. Se determina la cantidad en que es preciso cambiar cada peso.

5. Se aplican las conexiones a los pesos.

6. Se repiten los pasos 1 al 5, con todos los vectores de entrenamiento hasta que el error para todos los vectores del conjunto de entrenamiento quede reducido a un valor aceptable.

1.3 Aplicación de BPNN Para LA Simulación de pseudos registros petrofísicos 

Para este estudio de simulación,  como se había mencionado anteriormente, se desea  realizar mediciones indirecta de propiedades petrofísicas a partir de registros de pozos y de datos sísmicos, donde se presentan dos problemas específicos. 

1. El poder estimar propiedades en un yacimiento, interpolando las propiedades de éste, a partir de información de pozos localizados en el área, sin tener el conocimiento de cambios laterales de las propiedades petrofísicas del yacimiento.

2. El determinar propiedades petrofísicas en todo el volumen del yacimiento a partir de atributos sísmicos, de toda la región bajo estudio.

A estos dos problemas se proponen resolver a través de la RNA por el método de la BPNN, en la cual, la relación que se emplean en el dominio de la sísmica [5] (esto se explica en los siguientes capítulos)  se predice que la propiedad de los registros y de los atributos sísmicos se pueden escribir de la siguiente forma:
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1.10

donde :
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1.3.1 Suposiciones Aplicadas

· La función de salida para todas las capas (las dos capas ocultas y la de salida) es una sigmoide o logística.

· Se ha incluido el término de momento en los cálculos de actualización de los pesos en cada interacción.

Estas suposiciones implican que es necesario almacenar las actualizaciones de los pesos.
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CAPITULO 2: PETROFISICA EN LA SIMULACIÓN DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL 3D DE PSEUDOS-REGISTROS.

Para el entrenamiento y  producción en volumen en la simulación de una red neuronal artificial por el método de BACKPROPAGATION (BPNN) de pseudos-registros Petrofísicos, se seleccionan dos tipos de registros de propiedades físicas de las rocas, tales como el de litología, a través del registro Rayos Gamma (GR) y los registros para estimar porosidad, como el Registro de Densidad de Formación (RHOB) y los Registros Sónicos (DT y DPHI), todos ellos previamente normalizados, es decir, que oscila  entre 0 y 1, de manera de ayudar a la red neuronal artificial a procesar numéricamente los diferentes registros de pozos de dos propiedades petrofísicas del medio rocoso de manera simultanea.

De los registros de RHOB y DT se calculan sus valores de porosidad como forma de normalización. Para el de GR se calculó, como una forma de normalizar,  el Índice de arcillosidad (ISH). El registro DPHI que proporciona directamente valores de la porosidad, corrida a partir de la matriz de arena.

A continuación, se menciona las características correspondientes a cada tipo de los Registros Petrofísicos anteriormente mencionado, en la simulación de la BPNN.  

2.1.- REGISTRO DE LITOLOGÍA: RAYOS GAMMA
La curva de rayos Gamma naturales (GR) es un registro del fenómeno físico que ocurren en las rocas in situ. El registro de GR indica la radiactividad natural de las formaciones, ya que casi todas las rocas presentan cierta cantidad de radioactividad natural y la cantidad depende de la concentración de potasio, torio y uranio. Existen dos tipos de registros de GR. El primero, el registro GR estándar, mide sólo radioactividad total. El otro, tipo de registro de GR son los NGS* o registro de espectrometría de rayos Gamma naturales, que mide la radiactividad total y las diferentes concentraciones de potasio, torio y uranio que producen radioactividad [1]. El que solo mide la radiactividad total se usará para la BPNN, ya que los registros de la  herramienta NGS, no puede ser usado en la simulación.

El registro de GR posee aplicaciones que son bastantes útiles [2] y que se encuentran las siguientes :

· Diferenciar rocas potencialmente productoras  permeables y porosas (arenisca, caliza, dolomia) de arcillas y lutitas no permeables.

· Define los límites de las capas y permite la correlación entre  capas.

· Proporciona una indicación de arcillosidad de la capa.

· Ayuda a la identificación de litología (tipo de mineral)

· Tanto para GR como los NGS detecta y evalúa depósitos de minerales radioactivos.

· En el caso del registro NGS define las concentraciones de potasio, torio y uranio.

En formaciones sedimentarias el registro normalmente refleja el contenido de arcilla de las formaciones, porque los elementos radiactivos tienden a concentrarse en arcillas y lutitas. Las formaciones limpias generalmente tienen un nivel muy bajo de radioactividad, al menos que los contaminantes radiactivos como cenizas volcánicas o residuo de granitos estén presentes ó que las aguas de formación contengan sales radiactivas disueltas [2]. La Figura 2.1 muestra la degradación relativa de la radiactividad de las rocas sedimentarias según el contenido de arcillas: sal de anhidrita, lutita, lutita arenosa, limolita, lutita negra (ambientes marinos profundos),  arenisca limpia y arenisca arcillosa.

El registro de GR puede ser corrido en pozos entubados, lo que lo hace muy útil como una curva de correlación en operaciones de terminación de pozos [2]. También con frecuencia, es usado para complementar el registro SP y sustituirlo en el caso de pozo con lodos de perforación salados y de base de aceite [3]. En cada caso es importante para la localización de capas con o sin arcillas.
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2.1.1-Propiedades de los Rayos Gamma

Los rayos gamma son impulsos de ondas electromagnéticas de alta energía que son emitidas espontáneamente por algunos elementos radiactivos. El isótopo de potasio radioactivo con un peso atómico 40 (K40) y los otros elementos radiactivos de la series  de uranio y del torio emiten casi toda la radiación gamma que se encuentra en la tierra. En la Figura. 2.2, muestra las energías de los rayos gamma emitidos, donde se observa el potasio K40 emite rayos gamma de una sola energía a 1.46 MeV, mientras que la serie de uranio y torio emiten rayos gamma de diferentes energías [2].
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Al pasar a través de la materia, los rayos gamma experimentan colisiones. En cada choque un rayo gamma cede algo de su energía cinética, pero no toda, el electrón continúa su trayectoria con menor energía (Fig. 2.3). Este tipo de interacción se conoce como efecto Compton de dispersión. El efecto Compton de sucesivas colisiones con los átomos del material de la formación y por ende pierden energía en cada una de las colisiones. Después de que el rayo gamma ha perdido suficiente energía, un átomo de la formación lo absorbe por medio del efecto fotoeléctrico.
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Por consiguiente, los rayos gamma  naturales se absorben gradualmente y sus energías se degradan al pasar a través de la formación. Por ejemplo, dos formaciones que contengan una misma cantidad de material radiactivo por unidad de volumen, pero con diferentes densidades, mostrarán niveles diferentes de radioactividad; las formaciones menos densas aparecerán algo más radiactivas. La respuesta del registro GR, después de las correcciones apropiadas para pozo, es proporcional a las concentraciones de peso del material radiactivo en la formación:
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2.1

Donde:
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son las densidades de los minerales radiactivos, 
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son los factores de volumen total de los minerales, 
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son los factores de proporcionalidad correspondientes a la radioactividad del mineral, y 
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 es la densidad global de la formación.

En formaciones sedimentarias, la profundidad de investigación del registro GR es de cerca de 1 pie (30,33 cm) [2].

2.1.2-Estimación de arcillosidad  de los Rayos Gamma

La presencia de arcilla en las arenas, forma una película delgada que causa erróneamente una alta medición del GR. En volumen de arcilla contenida en las arenas es denominada indistintamente Vcl ó Vsh. Siempre es recomendable estimar el volumen por tres ó más métodos, excluyendo valores en los que el efecto del gas sea manifiesto. Usando el registro  Gamma Ray: Ish = (GR-GRsd) / (GRsh – GRsd)      Ec. 2.2.A.

Donde GR, GRsd y GRsh son lecturas del intervalo a evaluar, de una arena limpia cercana y de un intervalo cercano considerado 100% arcilla, respectivamente. Ish variará entre 0 para una arena limpia y 1 para la lutita. No siempre es fácil la estimación de los valores de GRsd y GRsh, bien sea porque no existen arenas limpias cercanas o porque las lutitas pueden mostrar considerables variaciones de radioactividad. Lecturas ocasionales de muy alta radioactividad en los intervalos lutíticos deben ser ignoradas, ya que por afinidades deposicionales las arcillas pueden estar asociadas a sales, limos y materia orgánica radiactivos [4].

 La fracción de volumen Vsh (valores entre 0 y 1) será igual a Ish (si la densidad es constante) si la densidad de la formación no varía considerablemente. Si la arcillosidad aumenta sustancialmente con la densidad de la formación, esta relación no se cumplirá, debido a que el GR de las formaciones aumenta en la medida que incrementa la densidad de formación [4]. El primer caso aplica a arenas con laminaciones de lutitas y está representado por la línea recta de la figura 2.4.
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Si por el contrario el aumento de la arcillosidad está acompañado por un aumento sustancial de la densidad de la formación, como ocurre cuando una arcilla autigénica crece dentro del espacio poroso de arenas originalmente limpias y porosas, la línea curva de dicha figura es utilizada para convertir Ish a Vsh [4].

Esta correlaciones dan buenos resultados en la mayoría de los casos, pero siempre es preferible construir un modelo de correlación apropiado al área de estudio basado en datos de núcleos, sobretodo si se trata de formaciones de litologías complejas con arcillas diagenéticas.

 Para la simulación de la BPNN se estimó un índice de normalización parecida a la ecuación. 2.2.A, entre los valores máximo y mínimo de todos los pozos para el entrenamiento de la red. Ish* = (GR-GRmáx) / (GRmín – GRmáx)      Ec. 2.2.B

2.2.- REGISTROS DE POROSIDAD: DENSIDAD DE FORMACIÓN Y SÓNICO
La porosidad de las rocas pueden obtenerse a partir de los registros de neutrones, densidad y sónico, dónde los dos últimos como se había mencionado anteriormente serán usados para la simulación dela BPNN de pseudos – registros. Las respuestas de todas estas herramientas se ven afectadas por la porosidad, los fluidos y la matriz de la formación. Si los efectos de fluidos y matriz se conocen o se pueden determinar, la respuesta de la herramienta puede relacionarse con la porosidad. Por lo tanto, estos instrumentos se mencionan como registros de porosidad [2].

2.2.1. EL Perfil de Densidad de Formación

El perfil de Densidad de la Formación se utiliza principalmente como perfil de porosidad. La medición de la densidad de la formación tiene también aplicación en el descubrimiento de gas, determinación de la densidad de hidrocarburos, evaluación de arenas arcillosas y litologías complejas y en la determinación del rendimiento de lutitas petrolíferas.

2.2.1.1 Fundamento

Una fuente radioactiva colocada en un patín, es aplicada en contra la pared del pozo. Esta fuente emite hacia la formación rayos gamma de mediana energía. Los rayos gamma pueden ser considerados como partículas de alta velocidad que chocan contra los electrones de la formación. Los rayos gamma dispersos llegan a su detector colocado a una distancia fija de la fuente y son evaluados como una medida de densidad de la formación ya que el número de rayos gamma de efecto Compton está directamente relacionado con el número de electrones de formación.

La densidad  total (b, en gr/cm3 de la formación depende de:

· densidad de la matriz

· densidad de la roca

·  porosidad

· densidad  de los fluidos que ocupan sus poros

2.2.1.2 Equipo

Para disminuir el efecto de la columna de lodo, tanto la fuente como el detector están montados en un patín. Este se aprieta contra la pared del pozo mediante un brazo excéntrico. La fuerza ejercida por el brazo es mayor y su forma es tal que le permite cortar el revoque cuando este es blando, caso común en pequeñas y medianas profundidades. En caso contrario leerá el lodo que queda interpuesto entre el patín y la formación, esta lectura será tomada en cuenta para su corrección. En el aparato de Densidad Compensada, FDC utiliza dos detectores como se observa en la figura 2.5.
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2.2.1.3 Constante de tiempo y velocidad de registro

El fenómeno por ser radioactivo, tiene variaciones estadísticas. Éstas son suavisadas antes de ser registradas, pasando la señal a través de un circuito con una constante de tiempo  de 2, 3 ó 4 segundos; 2 segundos para formaciones de baja densidad (alta porosidad), 4 segundos para densidades altas. La velocidad de registro es seleccionada de manera que, el aparato no recorra más de un pie durante el tiempo correspondiente a la constante de tiempo elegida,  la velocidad máxima de registro recomendable es de 1,800 pies / hora.

2.2.1.4 Densidad electrónica y densidad total de la formación
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El registro de densidad responde a la densidad de electrones de las formaciones. Para una sustancia que consiste de un solo elemento, se define un índice de densidad electrónica, (e, proporcional a la densidad electrónica y esta relacionado con la densidad total 








2.3

Donde: 
[image: image33.wmf]b
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 es la densidad total real, Z es el número atómico (numero de electrones por átomo), y A es el peso atómico.
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Para una sustancia molecular, el índice de densidad de electrones se relaciona con la densidad total:




2.4

Donde 
[image: image34.wmf]å
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 es la suma de los números atómicos de los átomos que constituyen la molécula, y el PesoMol. Es el peso molecular.

Para la mayoría de las sustancias de formación, las cantidades entre paréntesis de las Ecuaciones 2-3 y 2-4, se aproximan a la unidad (columna 4 de las tablas 2-1 y 2-2).

Tabla 2-1: Cuadro de las sustancia más comunes, para Ec. 2-3. Tomado de: Schlumberger 1987

	Elemento
	A
	Z
	2Z/A

	H
	1.008
	1
	1.9841

	C
	12.011
	6
	0.9991

	O
	16.000
	8
	1.0000

	Na
	22.99
	11
	0.9569

	Mg
	24.32
	12
	0.9868

	Al
	26.98
	13
	0.9637

	Si
	28.09
	14
	0.9968

	S
	32.07
	16
	0.9978

	Cl
	35.46
	17
	0.9588

	K
	39.10
	19
	0.9719

	Ca
	40.08
	20
	0.9980


Tabla 2-2: Cuadro de los compuestos más comunes, para Ec. 2-3. Tomado de: Schlumberger 1987

	COMPUESTO
	FORMULA
	DENSIDAD 

REAL   (b
	2( z´s

Mol. Wt
	(e (ec. 2.4)
	(a (ec. 2.5)

	CUARZO
	SiO2
	2.654
	0.9985
	2.650
	2.648

	CALCITA
	CaCO3
	2.710
	0.9991
	2.708
	2.710

	DOLOMITA
	CaCO3MgCO3
	2.870
	0.9977
	2.863
	2.876

	ANHIDRITA
	CaSO4
	2.960
	0.9990
	2.957
	2.977

	SILVITA
	KCl
	1.984
	0.9657
	1.916
	1.863

	HALITA
	NaCl
	2.165
	0.9581
	2.074
	2.032

	YESO
	CaSO4 2H2O
	2.320
	1.0222
	2.372
	2.351

	CARBON

ANTRACITA
	
	1.400

1.800
	1.030
	1.442

1.852
	1.355

1.796

	CARBON

BITUMINOSO
	
	1.200

1.500
	1.060
	1.272

1.590
	1.173

1.514

	AGUA DULCE
	H2O
	1.000
	1.1101
	1.110
	1.003

	AGUA SALADA
	200.000 ppm
	1.146
	1.0797
	1.237
	1.135

	PETROLEO
	n(CH2)
	0.850
	1.1407
	0.970
	0.850

	METANO
	CH4
	(meth
	1.247
	1.247(meth
	1.335(meth

	GAS
	C1.1H4.2
	(g
	1.238
	1.238(g
	1.325(b


2.1.1.5  La porosidad a partir del registro de la densidad 

Para una formación limpia de densidad de matriz (ma  conocida y que tiene una porosidad (, y está saturada con un líquido de densidad promedio, (f, la densidad total de la formación (b rigurosamente es:
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2.5

Para fluidos usuales en poros (excepto gas e hidrocarburos ligeros) y para minerales comunes de las matrices del yacimiento, la diferencia entre la densidad aparente (a, que lee el registro de densidad y la densidad total, (b , es casi nula, por lo cual no se toma en cuenta. De la Ec. 2.5 se extrae (:
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2.6

Algunos valores comunes (ma son los siguentes:

2.65 para arenas, areniscas, cuarcitas

           2.68 para arenas calcáreas o calizas arenosas

           2.71 para calizas

           2.87 para dolomitas

2.2.2. EL Perfil de Registro Sónico

Esta herramienta consiste de un transmisor que emite impulsos sónicos y un receptor que capta y registra los impulsos. El registro sónico es un registro en función del tiempo, t , que requiere una onda sonora para atravesar un pie de formación. Este es conocido como tiempo de tránsito, 
[image: image36.wmf]t
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; t es el inverso de la velocidad de la onda sonora. El tiempo de tránsito para una formación determinada depende de su litología y porosidad. Cuando se conoce la litología, esta dependencia de la porosidad hace que el registro sónico sea útil como registro de porosidad. El registro sónico, al igual que el densidad de formación, puede registrarse simultáneamente con otras herramientas.

2.2.2.1 Fundamento

La propagación del sonido en un pozo es un fenómeno complejo que esta restringido por las propiedades mecánicas de ambientes acústicos diferentes. Estos incluyen la formación, la columna de fluido del pozo y la misma herramienta de registro.

El sonido emitido del transmisor choca contra las paredes del agujero. Esto establece ondas de compresión y de cizallamiento dentro de la formación, ondas de superficie a lo largo de la pared del pozo y ondas dirigidas dentro de la columna de fluido [2].

En el caso de registros de pozos, la pared y rugosidad del hoyo, las capas de formación, y las fracturas pueden representar discontinuidades acústicas significativas. Por lo tanto, los fenómenos de refracción, reflexión y conversión de ondas dan lugar a la presencia de muchas ondas acústicas en el hoyo cuando se corre un registro sónico [2]. Las llegadas más comunes se muestran en la figura 2-6 de un arreglo de ocho receptores localizados de 8 a 11 ½ pies del transmisor [2].
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2.2.2.2. Equipo

Actualmente hay tres herramientas sónicas en uso: el BHC* o registro sónico compensado, el LSS* o registro sónico de espaciamiento largo y la herramienta Array-Sonic*. Aunque toda forma de onda puede registrarse con cualquiera de estas herramientas, sólo la Array-Sonic ha sido diseñada para proporcionar un registro completo de la forma de onda como una característica estándar (ver figura 2.6).

Casi todos los registros BHC proporcionan sólo una medición del tiempo de tránsito compresional de la formación, t, lograda durante la primera detección de movimiento en el receptor, es decir, el receptor se activa a la primera llegada de la energía compresional [2].

2.2.2.3. Velocidades sónicas en las formaciones

En formaciones sedimentarias, la velocidad del sonido depende de varios parámetros; principalmente, depende de la matriz de roca (arenisca, caliza, dolomita, etc,) y la distribución de porosidad. En el cuadro 2-3 se presentan los rangos de valores de la velocidad sónica y del tiempo de tránsito para matrices de rocas, revestimiento comunes y fluido (agua).

Tabla 2-3: Tabla de las rocas más comunes, para Ec. 2-3. Tomado de: Schlumberger 1987
	
	Vma
(pie/seg)
	(tma
((s/pie)
	(tma ((s/pie)
(usado comúnmente)

	Areniscas
	18,000-19,500
	55.5 – 51.0
	55.5 o 51.0

	Piedras-Calizas
	21,000-23,000
	47.6 – 43.5
	47.5

	Dolomitas
	23,000
	43.5
	43.5

	Anhídritas
	20,000
	50.0
	50.0

	Sal
	15,000
	66.7
	67.0

	Revestimiento (hierro)
	17,500
	57.0
	57.0

	Fluido (agua)
	5,300
	189 - 190
	189 o 190

	
	
	
	


Los valores mencionados son para sustancia no porosas. El aumento de la porosidad, hace que  disminuya la velocidad sónica a través del material rocoso y al mismo tiempo aumenta el tiempo de tránsito.

2.2.2.4. Determinación de la porosidad (ecuación de Wyllie de tiempo promedio)

Después de numerosas determinaciones de laboratorio, M. R. J. Wyllie propuso para Arenisca limpias, compactadas y consolidadas con pequeño poros distribuidos de manera uniforme, una relación lineal promediada entre porosidad y tiempo de transito.
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 2.8

Donde tLOG es la lectura en el registro sónico en (s/pie, tma es el tiempo de tránsito de la matriz y tf es el tiempo de tránsito del fluido de saturación (aproximadamente 189 (s/pie para sistemas de lodo de agua dulce).

Por lo general, las areniscas consolidadas y compactas tienen porosidades de 15 a 25%. En dichas formaciones, la respuesta del registro sónico es de carácter relativamente independiente del contenido exacto de los poros: agua, aceite, gas e incluso arcilla diseminada. Sin embargo, en algunas areniscas de mayor porosidad (30% o más) que tienen muy poca saturación de agua (alta saturación de hidrocarburos) y una invasión muy poco profunda, los valores t pueden ser algo mayores que aquellos en la misma formaciones cuando están saturadas de agua. Si existen lutitas laminadas dentro de la arenisca, los valores aparentes de porosidad por registro sónico aumentan por una cantidad proporcional al volumen total de las laminaciones. Las lecturas t aumentan porque tsh es generalmente mayor que  tma de la matriz de arenisca [2].

La aplicación directa de la ecuación de tiempo promedio para arenisca no compactada, proporciona valores de porosidad que se consideran altos. Las areniscas no compactadas prevalecen en las formaciones geológicamente jóvenes, por ejemplo la del terciario, cuando los diferénciales de presión de carga litostática a fluidos de formación son menores de alrededor de 4000 a 5000 psi. Esta falta de compactación puede estar indicada  cuando las arcillas adyacentes presentan valores t mayores a 100 (s/pie [2].

Cuando las formaciones no están suficientemente compactadas los valores de t observados son mayores a los que corresponden a la porosidad de acuerdo con la fórmula de tiempo promedio, pero la relación ( en función de t sigue siendo aproximadamente lineal. En estos casos se aplica a la ecuación 2.8 un factor de corrección empírico Cp, para dar una porosidad corregida, 
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 2.9

El valor Cp se da aproximado al dividir entre 100 la velocidad sónica en las capas cercanas a arcillas [2]. Existen varias formas para determinar a Cp: por el método de R0: que compara los registros sónico y el laterolog, en arena de agua dulce. El valor de R0 que se encuentra a partir de la resistividad se divide entre RW para determinar el factor de formación F. Entonces de F se deduce ( (carta Por-2) y se compara con 
[image: image41.wmf]SV

f

de la Ec. 2.8. El valor de Cp es igual a 
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. Este valor de Cp puede utilizarse para analizar confiablemente el potencial de las arenas con contenido de hidrocarburos.

Otro método es de forma gráfica que es de interrelación densidad – sónico: cuando se dispone de los registros de densidad de formación y sónico, los valores  (b , (en la ordenada) y t (en la abscisa), se marcan sobre diferentes arenas en el intervalo de interés. Si las arenas no contienen gas, y algunas  de ella están limpias, una línea trazada desde el punto de la matriz y que pase por los puntos colocados hacia extremo superior izquierdo será la línea de arena limpia (Figura 2- 7). Para cualquier valor de porosidad dado en esta línea de arena limpia, habrá un valor t. Se busca este valor t en la Carta Por-3 y se va en la dirección vertical hasta el valor de (. La intersección dara el valor para Cp.

Si se conoce que una arena está limpia y llena de líquido, entonces 
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En algunas rocas de alta porosidad invadidas ligeramente con alta saturación de hidrocarburos, la porosidad del sónico puede ser muy alta debido al efecto del fluido. Tanto el petróleo  como el gas transmiten el sonido a velocidades menores (tiempo de tránsito mayores) que el agua. Por lo tanto, la transformación del tiempo de tránsito a porosidad, que supone que el agua es el fluido que satura los poros, algunas veces sobreestima la porosidad de la roca. En estos casos, la porosidad derivada del tiempo promedio se multiplica por 0.9 en formaciones que lleven petróleo y por 0.7 en formaciones que lleven gas. Estas correcciones de fluido sólo se aplican cuando la porosidad derivada del tiempo promedio es evidentemente muy alta [4].

2.2.2.5. Determinación de la porosidad (transformada de Raymer-Hunt)

Raymer y Hunt propusieron una transformada empírica de 
[image: image44.wmf]t

D

 vs (, basadas en comparaciones con porosidades de núcleos y otros registros (Figura 2-8), que puede ser aplicada con la ventaja de no tener necesidad de seleccionar tiempos de tránsito diferentes para una litología dada y de dar valores razonables de porosidad en arenas no compactadas en el rango de 100 a 140 [4].
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Aunque totalmente empírica en el origen, la transformada no contradice las consideraciones teóricas de la propagación de las ondas acústicas [3]. La transformada puede ser expresada por el algoritmo:
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2.10.

En la figura 2.9, se puede observar la comparación gráfica entre la ecuación de promedio de  tiempo de Wyllie y la transformada de Raymer – Hunt. La transformada cubre parte de las formaciones sin compactar, esto sugiere que puede usarse en formaciones sin compactar sin el factor de corrección. Sin embargo, en las arenas sin consolidar del Golfo de México no hay conformación de la transformada (figura 2- 10) [3].
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La matriz y las propiedades del fluido para usar esta ecuación son las siguientes:

Tabla 2-4: Tabla de tiempo de tránsito para la Transformada de Raymer – Hunt. Tomado de: Bassiouni 1994
	MATERIAL
	V (ft/seg)
	(t (microseg/ft)

	Arenisca
	17,850
	56

	Caliza
	20,500
	49

	Dolomita
	22,750
	44

	Fluido
	5,300
	189


2.3.- gráfico de dispersión  DE REGISTROS DE POROSIDAD Y DE LITOLOGIA
El registro de GR vs. porosidad (() es de la forma de una recta GR =  A + B( como la detección de gas en formaciones arcillosas, donde la porosidad se expresa ((N - (D) de la figura 2.11; con los registros de densidad y neutrón como respuesta de saturación de fluidos en formaciones arcillosas [3]. En la figura 2.11, la pendiente de la recta es determinado por propiedades de la arcillas en un intervalo analizado, el intercepto de x es determinado por la respuesta del GR  de formación libre de arcilla del intervalo analizado. Este gráfico permite determinar zonas limpias de arcillosidad en zonas negativas. Es decir, cuando los valores de la expresión ((N-(D) son menores que cero ó bajos son de carácter de arenas limpias y cuando la diferencia es algo abultada (zonas positivas) son formaciones arcillosas [3].
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Para la simulación de la BPNN, no se trabaja con registros de neutrón, ya que no se dispone de datos de este tipo de registro, sólo de GR y de densidad de formación al igual que sónicos DT y DPHI. Pero teóricamente se observa una conducta lineal de la porosidad calculadas de los registros y el GR de la forma: GR =  A + B(.
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Capitulo 3  Atributos Sísmicos para la Clasificación de la BPNN de Registros de  Porosidad y Litología

En las décadas de los 70´ y 80´; los atributos sísmicos más usados en la exploración petrolera eran las amplitudes basadas en atributos instantáneos, sin embargo, en los 90´ y actualmente la tecnología de atributos sísmicos ha avanzado considerablemente en distintas direcciones. Técnicas ahora conocidas como el rango de traza simple de  eventos instantáneos y atributos computados más complejos como lo es la ventana de multitrazas de eventos sísmicos, este último como atributo extraído para la generación de atributos sísmicos en volumen [1], aplicándose en la simulación de pseudos registros petrofísicos a través de la BPNN.

3.1 Definición

El atributo sísmico es una medición especifica de la geometría, cinemática, dinámica ó rasgos estadísticos derivados de los datos sísmicos. Muchos de los atributos sísmicos utilizados frecuentemente se obtienen por combinación de varios atributos ó por análisis matemático en ventanas de tiempo, indicando que no siempre, los atributos sísmicos contenga una implicación física. Sin embargo, los atributos sísmicos pueden o no poseer relación directa con los fenómenos físicos o procesos geológicos. Estos pueden estar fácilmente asociados a cambios estructurales ó estratigráficos fuertemente marcados, que bien pueden observarse en los mapas de atributos de las propiedades en conjunto o de manera particular. Algunos de los atributos pueden no ser fácilmente observables y que bien  pueden ser empleados directamente como indicadores de hidrocarburos. Claro está, que las relaciones entre los atributos y propiedades son complejas y varían de acuerdo al yacimiento [2].

Los atributos sísmicos también son utilizados como guía para simular algunas propiedades petrofísicas como en este caso, el de registros de litología y porosidad, en una región cubierta de información sísmica 3D convencional. Este proceso consiste en identificar algunos atributos que se pueden correlacionar significativamente con las propiedades petrofísicas del yacimiento que se desea modelar. La probabilidad de observar una correlación alta entre los datos de pozos y los datos sísmicos pueden ser grande si el número de pozos es moderado en cuanto al número de atributos sísmicos a usar sea grande.

El problema que se presenta al trabajar Atributos Sísmicos es el de seleccionar entre el gran número de atributos existentes, aquellos que permitan estimar ó simular las propiedades petrofísicas de una región cubierta de datos sísmicos, a través de interpolaciones no lineales por métodos de red neuronal artificial, en este caso el de BPNN y la simulación Geoestadística. Por otro lado, autores como [2] y [3] consideran realizar análisis de los atributos sísmicos para saber cuales son los que sean linealmente independientes de los otros atributos, para ser usado en la red. Se usará la propiedad del pozo a estimar con los atributos sísmicos verdaderamente correlacionado como predicción de la propiedad del yacimiento [4].

3.2 Cálculo de Atributos Sísmicos. ¿cual atributo a usar?

De todos los atributos existentes, (ver figura 3.1) se tomaron los atributos de los datos sísmicos asociados en ventanas de tiempo que varían con los limites geológicos que se manifiestan en fallas y discordancias marcadas en las ventanas sísmicas; no importando cual sea el método empleado para la extracción de está  en la interpretación.

Los atributos sísmicos usualmente son calculados tomando como base, horizontes o eventos sísmicos (reflectores) interpretados. Estos horizontes son superficies determinadas por su continuidad a lo largo de todos los datos símicos, obteniéndose un valor de tiempo para cada traza [5].

Existen dos (2) formas para calcular atributos sísmicos, tomando como base los eventos sísmicos interpretados [1]:

· Atributos sísmicos instantáneos

· Atributos sísmicos interválicos:

1. De traza sencilla

2. De Multitrazas.

Los atributos sísmicos instantáneos tales como Amplitud, Fase y Frecuencia Instantáneas como también la Intensidad de Reflexión, representan una medición asociada al tiempo.

El uso de atributos sísmicos interválicos permite obtener a nivel de formación o secuencia estratigráfica, permitiendo caracterizar, de alguna manera, parámetros y propiedades del yacimiento. Los atributos sísmicos interválicos de traza sencilla como lo son para el caso que concierne Amplitud absoluta integrada, Amplitud RMS y Apreciación en el dominio de la frecuencia, entre otros, se verifica el valor promedio obtenida a la respuesta interválica al considerar todas las muestras de una traza individual entre dos horizontes sísmicos interpretados.

A continuación se mencionan los atributos sísmicos más importantes que se usó en la BPNN, la determinación de litología a través de pseudo GR  y de la pseudo porosidad de los registros de densidad  [6]:

1. Amplitud Real Instantánea  (atributo =
[image: image46.wmf])
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Descripción: La amplitud de vibración en el dominio del tiempo de las trazas en la muestra seleccionada, es por defecto, la expresión de la mayoría de datos de traza sísmica. Donde C indica el centro de muestra, por ejemplo, si la ventana contiene 32 muestra, C es igual a 16. Explicación valida para el resto de los atributos que se mencionará mas adelante.

Aplicación: Tradicionalmente, usada extensamente en interpretaciones estructurales y estratigráficas. También usado como base con otros atributos de las amplitudes, para aislar áreas de altas ó bajas amplitudes como lo son los puntos brillantes y puntos opacos.

2. Fase Instantánea. atributo =
[image: image47.wmf](
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Descripción: Definido como el ángulo cuya tangente es, 
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 la fase modulada de las trazas de muestras seleccionadas en grados ó radianes

Aplicación: Tiende a mejorar la fragilidad de los eventos dentro del yacimiento, pero igualmente mejora el ruido. Este atributo es usado con otros como un indicador de hidrocarburos.

3. Intensidad de reflexión.  Atributo =
[image: image49.wmf])
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Descripción: Se define como la raíz cuadrada de la suma 

Aplicación: A menudo utilizado para determinar variaciones laterales estratigráficas, de fluido y litología. Alguna magnitud de las trazas pierde resolución vertical. Provechoso en la identificación de puntos brillantes, opacos y delgados.

4. Frecuencia Instantánea.  Atributo =
[image: image51.wmf])
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Descripción: Se define como la derivada de la fase instantánea respecto al tiempo, 
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Aplicación: Es usado a menudo para estimar la atenuación sísmica. Los yacimientos de gas y petróleo causan usualmente el decrecimiento de las componentes de alta frecuencia; la frecuencia instantánea  es usada para asistir las mediciones cíclicas de los intervalos geológicos, cuidando de que sea inestable la presencia de ruido

5. Amplitud absoluta Integrada ó Magnitud de la amplitud. Atributo = 
[image: image54.wmf](
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Descripción: Es la suma absoluta de las amplitudes de las trazas dentro del intervalo de la ventana temporal.
Aplicación: Para caracterizar secuencia e identificar anomalías de amplitud en los cambios litológicos y acumulación de hidrocarburos.

6. Amplitud RMS. Atributo = 
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Descripción: Es la suma de la raíz cuadrada en el dominio del tiempo, dentro de la energía del intervalo de la ventana  temporal.

Aplicación: Designa apartar las anomalías extrema de la amplitud. Usado además para rastrear cambios litológicos.

7. Polaridad Aparente. 

Descripción: Es definido la polaridad como la energía de la reflexión.
Aplicación: Útil para verificar la variación lateral de la polaridad a lo largo de una capa de la reflexión. A menudo usado junto con la fuerza de la reflexión 
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Seismic atribute categories based on [image: image417.wmf]b
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Capitulo 4: Filtrado de Registro de Pozos e Interpolación para el Remuestreo

Los registros de pozos que se usaran para la simulación de propiedades como lo son la porosidad y el indicador de litología a través  de redes neuronales artificiales y la geoestadística a partir de la información sísmica, se le aplicarán tratamientos previos como lo son el filtrado y el re-muestrear los registros. Esto a través de un filtro digital paso bajo, que es  para evitar afectar la convergencia durante la etapa de entrenamiento de la red neuronal [1]; el filtro debe ser  previamente diseñado por el espectro de magnitud de la traza promedio calculado previamente para el conjunto de trazas adyacentes ó cercano a los pozos; como también interpolar los valores de los registros ya filtrados para tener el grupo de registros remuestreados con la misma resolución, es decir, con la misma  tasa de muestreo igual al de los datos sísmicos. Esto se debe a la diferencia de resolución entre los datos sísmicos y la información de pozos, en dónde el ajustar esta resolución es esencialmente necesaria en la simulación por redes neuronales artificiales [1]. La técnica de redes neuronales  trata de obtener datos de alta resolución como lo es la información de pozos, a partir de datos de baja resolución pero extendido en volumen como lo son expresamente los atributos sísmicos.

Para el tratamiento de las señales como lo son los  registros de pozos y de las trazas promedio, se empleó el software MATLAB( , que es una herramienta ideal para el estudio de tratamiento digital de señales (DSP). Su lenguaje tiene muchas de las funciones que se necesitan normalmente para crear y procesar señales. La capacidad de representación gráfica de MATLAB( permite visualizar los resultados del tratamiento, facilitando así la compresión de operaciones complicadas[2]. Las funciones a utilizar de MATLAB( para filtrar y remuestrear son  la transformada rápida de Fourier fft, la diseño de filtro paso bajo remez, y el comando filter para ejecutar el filtrado; para la interpolación se usaron los comandos interp1 que es interpolador de una dimensión y el comando spline que es una función que construye la forma de interpolación de los datos.

La información proveniente de la traza promedio sísmica esta en el dominio temporal, por lo cual se debe pasar al dominio de la frecuencia para diseñar y crear el filtro paso bajo de los registros de pozos, para lo cual se utilizó el comando fft de MATLAB( que calcula el contenido de frecuencia de una señal.
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Con el filtro se intenta separar componentes de una señal de acuerdo con algún criterio. El empleado en el presente trabajo fue el de separar las altas frecuencias de los registros de pozos.  Ya que el contenido de frecuencia de la señal sísmica es de una banda de 65 a 84 Hz. con una frecuencia máxima de muestreo de 250 Hz; En relación por ejemplo, de un registro de Gamma Ray (GST) donde el tiempo de muestreo es de 20 a 30 (sec para el modo inelástico, esto se aprecia en la Figura 4.1, con una frecuencia de muestreo de 25 KHz a 17 KHz1 [3].

4.1 Transformada Rápida de Fourier (FFT)

 El concepto de una transformación entre el tiempo y la frecuencia se refiere a la representación de una misma señal de dos dimensiones diferentes, la primera dimensión o dominio es del tiempo, el cual se tiene la información de los pozos y los datos sísmicos a ser utilizado por la BPNN, y el segundo el dominio de la frecuencia, la cual se basa en la representación de una señal a través de una serie infinita de señales ortogonales entre sí, a la cual se denomina Serie de Fourier. Si la señal que se desea transformar es de naturaleza discreta, está última como un caso de interés para la BPNN, entonces es necesario utilizar  la Transformada Discreta de Fourier (DFT) ó las siglas (FFT)  que representa la Transformada Rápida de Fourier, (las deducciones de las ecuaciones de las transformadas de Fourier se apreciaran en el  Apéndice B), por el nombre FFT se conoce  a la familia de algoritmos utilizados para el cálculo eficiente de la (DFT) de secuencias de números reales o complejos de longitud finita. Las diferentes formas de la transformada de Fourier son de gran importancia en todas las áreas de Ciencias e Ingeniería. Mientras que la Transformada de Fourier, Laplace, Series de Fourier, Transformada Z y Transformada de Fourier de Tiempo Discreto (DTFT) son importante en trabajos analíticos, no obstante es la DFT la que se puede calcular realmente. La DFT y su implementación eficiente que es de potencia 2 (FFT),  están entre las herramientas más importantes para el tratamiento digital  de la señal [2].

La DFT como también la FFT se describe por la siguiente ecuación:
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4.1

donde 
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4.2

Este tipo de información, como lo es el contenido de frecuencia de la señal,  normalmente no es evidente en el dominio del tiempo, ya que se necesita calcular el contenido de frecuencia de la señal, que se denomina espectro de frecuencia [4] con la cual se diseña el filtro paso bajo.

Se usa el algoritmo de Transformada Discreta de Fourier (DFT) para convertir una señal digital en el dominio del tiempo, en un conjunto de puntos en el dominio de frecuencia. La entrada del algoritmo (DFT)es un conjunto de N valores de tiempo: x(k), con ellos, el algoritmo calcula N valores complejos X(k) que representan la información en el dominio de la frecuencia, o descomposición sinusoidal de la señal del tiempo. El algoritmo DFT  es de  un alto coste computacional, por lo cual se requiere un tiempo considerable proporcional a N2 de sumas y multiplicaciones en punto flotante. No obstante, si el número de potencia es de orden 2 ó 4, se utiliza el algoritmo FFT que reduce significativamente los números de cálculos necesarios para convertir la señal de tiempo en el dominio de la frecuencia.

En MATLAB( la FFT es de orden 2. Se emplea de la siguiente forma:

fft( x )
Calcula el contenido de frecuencia de la señal  x y devuelve los 

valores en un vector del mismo tamaño.

Fft ( x, N ) 

Calcula el contenido de frecuencia de la señal x y devuelve  los




valores en un vector con N valores.

4.2 Filtros Digitales: FIR (Respuesta al Impulso Finito)

Se le llama filtrado al proceso mediante el cual se modifica una señal determinada de tal manera que las amplitudes relativas de las componentes en frecuencia cambian o incluso son eliminadas, es decir, un filtro es un dispositivo que impide o permite el paso de una cierta banda de frecuencias, como también el nivel de atenuación o de ganancia [4]. Los filtros son sumamente importantes en sistemas de tratamiento de señales ya que pueden realizar de manera analógica o digital en configuraciones tales, que rechacen bandas de bajas frecuencias y altas frecuencias (que son para nuestro caso de interés), frecuencias intermedias o alguna combinación de las anteriores.

4.2.1 Definición
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Los filtros digitales consisten de una serie de retardos en el tiempo y una serie de funciones de escalamiento o ganancia los cuales se combinan según la figura 4.2, a la cual se le llama forma directa I. En la figura 4.2 R corresponde a retardos unitarios de la señal de entrada y b y a corresponde a factores de escalamiento.

La ecuación que caracteriza a esta estructura según esta  notación (SDE) ecuación de diferencia estándar es la siguiente:
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4.3

La primera sumatoria que incluye a la variable x, implica una suma de la señal de entrada con retrasos de ella misma y a esto se le denomina estructura no recursiva, a diferencia de la segunda sumatoria que implica una suma de la señal de salida con retraso de ella misma, a la cual se denomina estructura recursiva.

Si un filtro cuenta únicamente con estructuras recursivas se le llama filtro de  impulso de respuesta finita (FIR), ya que si se presentara a la entrada del impulso, después de una serie de ciclos de tiempo, la respuesta tendería a cero. Si en cambio es un filtro con recursividad se le llama filtro de impulso de respuesta infinita (IIR).

Otra forma de describir un filtro digital es por la definición de su función de transferencia H(z) donde 
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. La variable Z puede escribirse como la función de frecuencia (w) o de la frecuencia normalizada (wT). El filtro diseñado en MATLAB(  es la función Z normalizada, entonces H(z) tiene un intervalo de frecuencia correspondiente de 0 a (, donde ( representa la frecuencia de Nyquist [5].

La forma general la función de transferencia H(Z) es de la siguiente manera:
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4.4

Esta función de transferencia corresponde a un filtro digital de orden n. Si el denominador de la función de transferencia es igual a 1 el filtro es del tipo FIR; si el denominador no es igual a una constante el filtro es del tipo IIR [4].

Para ambos tipos de filtros digitales hay dos partes distintas en el diseño: por un lado, el problema de aproximación, donde el objetivo consiste en aproximarse a las características del filtro deseado en la medida de lo posible, y por otro, el problema de la realización, donde se emplea la función de sistema[2]. El tipo de filtro a diseñar para la BPNN será del tipo FIR.

Las especificaciones del filtro se dan en términos de sus respuestas en frecuencia. En el problema de diseño del filtro, la etapa de aproximación se puede dividir en cuatro parte relacionadas:

· Elegir una respuesta ideal deseada, normalmente en el dominio de la frecuencia

· Elegir un tipo de filtro permitido (una longitud L para el FIR)

· Elegir el criterio de aproximación

· Desarrollar un método para encontrar el mejor filtro de un grupo, de acuerdo con el criterio de aproximación

Los cuatros pasos se repiten a menudo en varias ocasiones hasta obtener un filtro aceptable.

En la otra parte, hay tres medidas de error de aproximación que se usan de manera amplia: el error cuadrático mínimo, el de Chebyshev y el máximamente plano [2], el error a usar para un diseño optimo del filtro FIR paso bajo que  se usa en la  BPNN de atributos sísmicos y registros de pozos, donde optimizar la máxima diferencia entre la respuesta deseada y la respuesta en la frecuencia de interés está dada por el error de Chebyshev. Cuando se minimiza el error toma una forma que oscila con rizado constante, la minimización de este error se hace normalmente empleando el algoritmo de Parks – Mclellan, donde la característica de la solución se describen a través del teorema de la alternancia o cambio de Remez empleado por Parks – Mclellan, en el uso de la programación lineal [2].

4.2.2 Teorema de alternancia y algoritmo de cambio de Remez

Establece que una aproximación de Chebyshev óptima tendrá necesariamente una función de error cuyo rizado presenta un número dado de oscilaciones de igual módulo y que alternan en signo. El algoritmo de cambio de Remez es un claro método de construcción de una aproximación a la solución de Chebyshev de rizado constante. En vez de minimizar directamente el error de Chebyshev, este algoritmo cambia sucesivamente las mejores aproximaciones de las posiciones del error de rizado. Así se garantiza la convergencia a la solución optima del rizado constante bajo condiciones bastantes generales y que es la base del algoritmo de Parks – Mclellan para diseñar filtros FIR de fase lineal [2].

Los filtros FIR óptimos se diseñan usando el algoritmo de filtros Parks – Mclellan, que usa un algoritmo de intercambio de Remez [5]. Recordando que los filtros FIR sólo requieren un  vector B porque el polinomio del denominador H(Z) es igual a 1. Por lo tanto, la función remez de MATLAB calcula un solo vector de salida, como se muestra en la siguiente instrucción:

B = remez (N, f, a)
Calcula los coeficientes de un filtro FIR de orden N usando vectores f, y a que especifican las características  de  frecuencia y  magnitud  del 
filtro en el intervalo de frecuencias de 0 a 1, que es de 0 a la frecuencia de Nyquist en frecuencia normalizada [5].

En MATLAB(  el vector de frecuencia para el filtro será de la forma { 0, (p, (s, 1 } donde  (p  es la frecuencia de paso,  (s  es la frecuencia de rechazo. En la figura 4.3 se define de 0 a (p la banda de paso,  de  (p  a (s la banda de transición y  (s  a 1 la banda de detención o rechazo.

La ecuación 4.4 representa un filtro la cual la función  filter de MATLAB(  realiza el filtrado luego de haber sido diseñado el filtro, su expresión es la siguiente:

Xf  =  filter (B, A, x)
Aplica el filtro digital H(Z)= B(Z)/A(Z) a la señal de entrada x. Los vectores B y A contienen los coeficientes de los polinomios B(Z) y A(Z).
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4.3 Interpolación y Ajuste de Señales

En esta sección se presentan dos formas de interpolación: la lineal y la cúbica ó spline. En ambas técnicas, se supondrá que se tiene un conjunto de coordenadas (x, y), donde y es función de x, i.e. y = f (x); además se supone que se necesita estimar y en la abscisa b, es decir, f (b) que no es punto de los datos originales de los pares ordenados, pero que b pertenece al dominio definido de x (b ([xmin, xmax]). En la figura 4.4 se muestra un conjunto de seis puntos de datos que han sido conectados mediante segmentos de rectas (rojo) y mediante segmentos de un polinomio cúbico (verde). En esta figura es evidente que los valores determinados para la función entre los puntos de muestreo depende del tipo de interpolación que se escoja.
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4.3.1 Interpolación lineal
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Se puede determinar por medio de una línea recta, la cual usando la relación de semejanza de triangulo figura  4.5 se tiene:
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Dado un conjunto de puntos de datos, es relativamente fácil interpolar un nuevo punto entre dos de los puntos dados. Sin embargo, la interpolación requiere varios pasos, ya que primeramente se debe encontrar los dos valores de los datos  entre lo que se encuentran el punto a estimar. Cuando se hallan esos valores, se puede usar la función de interpolación de MATLAB(  de interpolación unidimensional interp1 que se encarga de todos los pasos. La función interp1 realiza la interpolación usando vectores con los valores x y y. La interpolación lineal es la técnica de interpolación por defecto, aunque también puede especificarse explícitamente la función [5]. La función explícita a usar es la spline o interpolación cúbica. La función supone que los vectores x y y contienen los valores de datos originales y que otro vector x_new contiene los nuevos puntos para los cuales se desea calcular los valores interpolados  y_new.

interp1 (x, y, x_new, ’spline’)
Devuelve un vector del tamaño de x_new, que contiene los valores y interpolados que corresponden a x_new usando la interpolación cúbica.
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Capitulo 5: Estimación en la geoestadística

5.1.1 Funciones aleatorias estacionarias

Se dice que una función aleatoria es estrictamente estacionaria si su función de distribución es invariante respecto a cualquier traslación del vector 
[image: image64.wmf]h

. Sin embargo, puesto que la geoestadística lineal se fundamenta en los dos primeros momentos de la función aleatoria, es suficiente el suponer que estos dos momentos existen y limitan la hipótesis de estacionariedad de los dos primeros momentos [1]. Se dice que una función aleatoria 
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Para toda pareja de variables aleatorias 
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 su Covarianza existe y sólo depende del vector de separación 
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, es decir:
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5.2

Cuando la función aleatoria es estacionaria, la relación entre variograma y la covarianza es inmediata, esto se observa más adelante cuando se mencionen el variograma.

5.1.2 Funciones aleatorias intrínsecas

Se dice que una función aleatoria es intrínseca cuando muestra una capacidad casi ilimitada de variación, es decir, para estos tipos de funciones (como el mecanismo Browmiano) no están definidas ni la varianza ni la covarianza [1]. Es de la forma: 
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Las funciones aleatorias cuya varianza y esperanza no existe, sin embargo, sus incrementos 
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 que tiene una varianza finita, es el motivo para definir el concepto de funciones aleatorias intrínsecas como aquellas cuyos incrementos 
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 tienen esperanza matemática y varianza definidas e independientes de 
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es decir,
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5.4

Es evidente observar que una función aleatoria estacionaria es siempre intrínseca (cuando m(h)=0) pero, el recíproco no siempre ocurre.

5.1.3 Funciones aleatorias no intrínsecas

Cuando una función aleatoria presenta deriva, es decir, cuando la esperanza matemática no es constante se dice que la función aleatoria no es estacionaria y si además sus incrementos de primer orden 
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 tampoco son estacionarios [1], se dice que dicha función aleatoria no es intrínseca y su esperanza matemática depende de 
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5.2VARIOGRAMA
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 El variograma es una herramienta que permite analizar el comportamiento espacial de la propiedad o variable bajo estudio sobre una zona dada y direcciones en donde se puede observar la mayor y menor continuidad espacial de la propiedad [2].

El variograma se define como:
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 5.6

donde x y h son puntos  o vectores en el espacio y Z(x(+h) y Z(x() representan una función aleatoria en los puntos x(+h y x( respectivamente. Se puede notar en la figura 5.1 adjunta que h es un vector en el espacio, que posee cierta dirección y módulo (denotado por (h(),  por lo cual se puede decir que el variograma no es más que el valor promedio del cuadrado de la  diferencia entre los valores de la propiedad bajo estudio, en puntos del espacio que se encuentran separados  por una distancia  (h( en la dirección h. De esta forma, el variograma es una función positiva que depende del módulo del vector h y de su dirección. Utilizando el variograma, se puede estudiar como variará la propiedad en cierta dirección al cambiar la distancia, a través del  módulo y la dirección del vector h. Cuando el variograma sólo depende del módulo del vector h y no de la dirección en que se calcula, se dice que es isotrópico y cuando depende de ambos se dice que es anisotrópico. 

5.2.1 Propiedades de los variogramas
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Normalmente el variograma es una función monótona no decreciente ya que al aumentar h también aumenta, al menos en sentido cuadrático, la diferencia entre Z(x(+h) y Z(x() [1] (Ver figura 5.2). Si Z es estacionaria, ( alcanza un valor limite constante llamado “meseta” que coincide con la varianza de Z. La distancia a la que se 
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alcanza  este valor se denomina “rango” o “alcance” y marca la zona de influencia en torno a un punto, más allá la autocorrelación es nula. Aunque ((0)=0 con frecuencia el variograma es discontinuo en el origen, con un salto finito denominado “pepita” ó “efecto pepita”. Por último se define la distancia integral de valor h en el que las áreas rayadas en la figura 2 son iguales. La distancia integral suele emplearse para medir el grado de correlación espacial de la variable [2]. Por ejemplo, si el variograma de la porosidad en un yacimiento cualesquiera tiene un rango de 1.3 Km., entonces los valores de la porosidad separados por una distancia mayor a 1.3 Km. son no correlacionados.
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 para cualquier  h. La primera parte de esta propiedad se deduce directamente de la definición del variograma, ya que  Z(x(+h) = Z(x() sí h = 0. La segunda indica que el variograma es una función par. Es decir, tiene el mismo valor si se calcula en la dirección de h o de –h.

Todo variograma es una función definida positiva condicional [1]. Esto es, para cualquier número N, cualesquiera w1 , w2, ... , wN ; Tal que 
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 y cualesquiera puntos  x1, x2, ... ,xN se verifican que 
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El comportamiento del variograma a pequeñas distancias  h (distancia integral) es importante ya que este comportamiento se encuentra sujeto a la variabilidad de la propiedad sometida a estudio. Por ejemplo, si para valores de (h( pequeños, Z(x() y Z(x(+h) tienen valores muy diferentes entonces ((h) crecerá muy rápido con pequeñas variaciones de la distancia, lo que indica que la variable cambia muy rápido entre puntos pocos separados. Caso contrario sí, Z(x() y Z(x(+h) tienen valores muy similares para pequeñas variaciones de la distancia, lo que indica es que hay menor variabilidad de la propiedad (variable) entre puntos pocos separados.

El comportamiento del variograma a pequeñas distancia posee fundamentalmente 3 formas:

Cuadrático o Parabólico: Este comportamiento indica que la variable regionalizada es sumamente continúa e incluso infinitamente diferenciable.  Esta característica implica que si la variable bajo estudio, por ejemplo, la porosidad tiene un variograma con un comportamiento cuadrático en el origen, entonces varia poco a pequeñas distancia. Este tipo de comportamiento generalmente se observa en los topes estructurales de los yacimientos [2]

Lineal: En este caso la variable regionalizada es continua pero no diferenciable. Esto implica que la variable es menos regular que el caso anterior. La pendiente de la línea recta que forma el variograma en distancias cercanas al origen es una medida de cuan rápido varía la propiedad. Así, a mayor pendiente mayor la variación a distancias pequeñas y a menor pendiente menor será entonces la variación a pequeñas distancias.

Discontinuidad en el origen: Efecto pepita, conocido este tipo de comportamiento. Aunque 
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 puede ocurrir que el variograma presente una discontinuidad en el origen. Es decir, para valores de la distancia (h(  sumamente pequeños,  ((h) no se aproxima a ((0). Esto suele encontrarse si la variable es sumamente irregular a distancias cortas.

Detección de anisotropía: El variograma, al ser una función dependiente de la distancia y de la dirección en que se calcula, permite detectar direcciones de anisotropía en la variable bajo estudio. Esto se observa al estudiar la forma que tiene el variograma en distintas direcciones y comparar su comportamiento, esta información se usa en la estimación del Kriging y por las simulaciones estocásticas, obteniéndose de esta manera estimación y simulación que toma en cuenta la dirección de anisotropía que presenta la propiedad. Los distintos tipos de anisotropía que se podrían observar en el variograma al ser estimado en diferentes direcciones son la anisotropía elíptica, anisotropía zonal y [image: image431.png]


combinaciones de estas.
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Anisotropía elíptica: Es aquella en que el variograma calculado en dos direcciones diferentes, presenta aproximadamente la misma meseta, pero diferentes rangos (ver figura 5.3). En este caso se denomina relación de anisotropía al coeficiente entre el alcance mínimo y el máximo, y las direcciones correspondientes se denominan ejes principales. La transformación líneal entre las coordenadas originales (x, y) y las nuevas (x’, y’), en las que el variograma es isótropo [1].
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[image: image434.png]


Anisotropía zonal: Es aquella en la que el variograma calculado en direcciones diferentes, tiene aproximadamente el mismo rango pero diferente meseta [1]. Un ejemplo de este tipo se muestra en la figura 5.4.

Combinación lineal de variograma. Si 
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[image: image92.wmf](

)

(

)

h

h

i

i

N

i

g

a

=

g

å

=

1

 es un variograma. Esta propiedad es fundamental para estudiar variables que puedan presentar variaciones a distintas escalas. Al variograma resultante de la combinación lineal de variogramas con diversos rangos y mesetas se le denomina variograma imbricado o por su nombre en inglés nested structure.

5.2.2 Modelos de Variogramas

Examinadas las propiedades básicas de los variogramas, a continuación se describen algunas funciones que son variogramas isotrópicos. Estos suelen denominarse modelos de variogramas.
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Efecto Pepita: este tipo de modelo corresponde a un fenómeno completamente aleatorio (ver figura 5.5), en el cual no hay correlación entre los valores de la variable bajo estudio en puntos distintos. No es común emplearlo solo, sino en combinaciones con algún otro.
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Modelo Esférico: Su ecuación está dada por:
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Sus características (ver figura 5.6), pues, son el alcance a y la meseta S mientras que la pendiente en el origen es igual a 3/2 S/a y la distancia integral ( viene dada por:
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El modelo esférico es uno de los más empleados en la práctica. Se  caracteriza porque alcanza la meseta para una distancia finita (h = a). Es indicativo de fenómenos continuos, aunque no derivables. Es decir, fenómenos con representación  de posibles quiebres.
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Modelo Exponencial: Viene dado por:
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Donde S es la meseta y a es el rango aparente. En el caso del modelo exponencial (figura 5.7) el valor a recibe ese nombre porque la distancia no se estabiliza el variograma. De hecho, el variograma exponencial alcanza la meseta cuando a tiende al infinito. Por esta razón se suele calcular el rango experimental, que se define como la distancia a la cual el variograma alcanza el 95% del valor de la meseta [1].
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Modelo Gaussiano: Viene dado por:
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Donde S es la meseta y a es el rango aparente. Para distancias cercanas a cero,  por lo que el variograma (figura 5.8) presenta un comportamiento parabólico o cuadrático en el origen, razón por la cual se utiliza para modelar variables extremadamente continuas. El variograma Gaussiano tiene rango experimental igual a , al igual que el variograma exponencial, alcanza la meseta cuando a tiende a infinito.

Modelo Monómico: Viene dado por: 
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Donde K es un número positivo que funciona como un factor de escala y ( es un parámetro tal que, 
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El comportamiento en el origen de este tipo de variograma depende del parámetro ( y puede variar desde un comportamiento lineal hasta un comportamiento cuadrático. Se puede observar que este tipo de variograma (figura 5.9), por lo general representa fenómenos no estacionarios o intrínsicos.

5.2.3 Variogramas cruzados

Sean Z(x) y Y(x) dos funciones aleatorias estacionarias de orden dos o intrínsecas.  El variograma cruzado de Z(x) y Y(x), que se denotará por 
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Al  igual que el variograma de una sola variable, los variogramas cruzados son funciones especiales y cualquier función de la distancia no puede ser un variograma cruzado. Se presenta a continuación, algunas propiedades de los variogramas cruzados.

5.2.3.1.Propiedades de los variogramas cruzados

· 
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para cualquier h.

· Esta propiedad se demuestra que ahora el variograma cruzado es una función positiva.

· El variograma cruzado es una función simétrica y la demostración se obtiene directamente de la definición.

· Relación con la función de covarianza cruzada

En el caso de dos funciones Z(x) y Y(x), la covarianza cruzada entre Z(x) y Y(x), que se denotará por 
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donde mZ y mY representan la media de Z(x) y Y(x), respectivamente.

La covarianza cruzada no necesariamente es una función par, es decir, no necesariamente 
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 y se relaciona con el variograma cruzado mediante la ecuación:      
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 Se puede notar que si la función de covarianza es simétrica entonces se obtiene una relación similar al caso de una sola variable, que involucra al variograma cruzado y la covarianza cruzada.

5.2.4 Variograma experimental
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En general, en un estudio geoestadístico, es necesario determinar el modelo de variograma que será usado para la simulación de la variable en estudio. Este proceso es difícil de realizar  y tratando de incorporar el mayor conocimiento de los datos que se estudian y de las distintas disciplinas que puedan aportar información sobre el comportamiento de estos. Por consiguiente, el variograma no se debe fijar arbitrariamente sino que debe ser obtenido de la propia información que aportan los datos o propiedad en estudio [2]. Para ello, se utiliza el variograma experimental (ver figura 5.10), que en el caso de una sola variable, se define por:
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Donde 
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 en la dirección del vector 
[image: image112.wmf]h

. En el caso de 2 variables Z y Y, el variograma cruzado experimental se define como:
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Donde 
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. Se puede observar que 
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 son simplemente discretizaciones de 
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 respectivamente. 

Para hallar un modelo de variograma que se adapte a los datos con que se cuentan, se procede básicamente de la siguiente manera:

5.2.4.1 Calculo del variograma experimental

Se calcula primero el variograma experimental en varias direcciones y distancias, con la finalidad de poder detectar el comportamiento espacial de la variable. Esto es, por ejemplo, para determinar si hay mayor relación entre puntos separados por una distancia dada en el sentido N-S que en el sentido W-E. Como resultado de lo anteriormente mencionado, se tiene, en cada dirección utilizada, un conjunto de puntos que representa el valor del variograma experimental calculado para diferentes distancias en la dirección. Al graficar estos puntos, se obtiene una representación discreta (ya que se cuenta con un número finito de muestras de variables) de cómo varía el variograma experimental en una cierta dirección al variar la distancia. Un ejemplo de esto se observa en la figura 5.10.

5.2.4.2 Ajustes del modelo de variograma

Al tener escogidos los variogramas experimentales a ser usados, se procede ajustar un modelo de variograma a éstos, utilizando los modelos teóricos de variogramas, variando para ello los parámetros que definen el modelo de variograma como lo son la meseta, el rango, la potencia (en caso de ser un variograma monómico). Este ajuste generalmente se realiza buscando que el modelo pase cerca de todos los puntos del variograma experimental o siga la tendencia de estos y el criterio ampliamente utilizado para ello es netamente visual. Un ajuste de variograma teórico es el de la figura 5.11.
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[image: image119.wmf]
El modelo de variograma proporciona un valor en distancias donde el valor del variograma experimental se desconoce, lo cual, se observara en la sección de kriging y simulación, es fundamental para la simulación de la propiedad. Esto solo se consigue cuando se utilizan los valores provenientes de un modelo de variograma, por lo cual, el variograma experimental no puede ser utilizado como un variograma, ya que no satisface todas las propiedades de los variogramas mencionados anteriormente.

5.3 Kriging 

Etimológicamente la palabra  kriging procede del nombre de un geólogo sudafricano, D. G. Krige, cuyo trabajo sobre la estimación de reservas de oro de los  depósitos de Witwatersrand, suele considerarse como el precursor del método [1].

El kriging es simplemente una técnica de estimación, basada en la minimización de la varianza. Se utiliza para asignar un valor estimado a una localización determinada (punto de kriging) o a un bloque (bloque kriging). 

A continuación, se comenzará con estimaciones puntuales de variables estacionarias e intrínsecas, dejando para el final la estimación de los valores medios (bloques) y variables no intrínsecas.

5.3.1 Kriging Puntual

Se derivarán las ecuaciones del kriging, imponiéndose las condiciones de varianza mínima y sesgo nulo.

Supóngase que se tiene un tipo de medida de Z en función de la localización X( de un dominio espacial D. Tomamos la localización X( y se construye para “n” localizaciones una variable aleatoria Z(X(). Tomando una localización adicional X0 y entonces será Z(X0) una variable aleatoria en la posición X0. Por lo cual, el objetivo es tener el valor estimado Z*(X0) de la variable Z. Por  lo tanto se tiene la siguiente relación:
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Los parámetros w( se denominan coeficientes de ponderación o coeficientes de kriging. Z*(x0) debe ser insesgado, es decir, por lo que suponiendo que Z(x0) es estacionaria la varianza del error de estimación es:
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Expandiendo y desarrollando la expresión queda:
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Si se conocen, 
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 lo cual es posible si se conoce el variograma o bien la función de covarianza, entonces basta obtener w( ((=1,..., n; números de puntos de observación) para que 
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y su varianza queden perfectamente determinados. Los coeficientes w( se obtienen imponiendo que la varianza sea mínima, dando a lugar, un sistema lineal de ecuaciones denominado kriging.

En las tres secciones siguientes se presentan las ecuaciones para calcular los pesos w( de forma general para tres tipos de hipótesis distintas respecto a 
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5.3.1.1 Variable estacionaria con media y covarianza conocidas. Kriging Simple
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Los coeficientes de ponderación se obtienen minimizando el error de estimación E[Z*(X0) – Z(X0) ]. 

Como Z(X0) es conocido, el minimizar  se hace en términos de valores esperados. Por la definición de la función de covarianza y teniendo en cuenta de que se deduce la expresión 
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donde  
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Para minimizar la expresión anterior, basta con igualar a cero sus derivadas respecto a los parámetros w(. 
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De esta forma queda definido un sistema lineal de n ecuaciones con n incógnitas.


[image: image134.wmf](

)

(

)

0

1

X

X

C

X

X

C

w

n

-

=

-

å

=

a

b

b

a

b

    para (= 1,...,n


5.25

Este tipo de sistema siempre tiene solución única ya que el determinante de la matriz del sistema es no nulo, por ser matriz de coeficiente definida positiva.
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 Al final se obtiene:
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5.3.1.2 Variable estacionaria con covarianza conocida y media desconocida. Kriging ordinario

El proceso de obtención de las ecuaciones es similar al de la sección anterior con la diferencia de que no se puede sustraer la media m por ser desconocida. En este caso se opera  con ZOK(X0),  utilizando un estimador de la forma:
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El hecho de no poder trabajar con la media directamente, siempre obliga a imponer un requisito adicional, el de sesgo nulo. Es decir, 
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La estimación de la varianza 
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La estimación de la varianza será:
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El problema es ahora minimizar esta expresión, de forma que satisfacer la condición de sesgo nulo, para ello se emplea el método de multiplicadores de Langrage que consiste en minimizar por 
[image: image143.wmf](

)

(

)

(

)

[

]

÷

ø

ö

ç

è

æ

m

-

-

=

m

å

=

a

a

a

n

w

x

Z

x

Z

E

w

0

2

0

0

*

2

1

,

L



5.31

Cuando la estimación de la varianza se minimiza con los pesos se obtiene un sistema de kriging ordinario.


[image: image144.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

÷

÷

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

ç

ç

è

æ

-

-

=

÷

÷

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

ç

ç

è

æ

÷

÷

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

ç

ç

è

æ

-

-

-

-

1

0

1

1

1

1

0

0

1

1

1

1

1

1

x

x

x

x

w

w

x

x

x

x

x

x

x

x

n

OK

OK

n

OK

n

n

n

n

g

g

m

g

g

g

g

M

M

L

L

M

M

O

M

L




5.32

Desarrollando el producto matricial, el  sistema kriging ordinario puede ser reescrito de la siguiente forma:
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La estimación de la varianza de kriging ordinario será:
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5.3.2 Bloque Kriging regularización

Existen muchas variables cuya definición carece de sentido en el ámbito puntual. Considérese, por ejemplo, el caso de la porosidad de un material, que se define como la relación de volumen de huecos y el volumen total. Por lo cual sería un exabrupto hablar de porosidad en un punto ya que este se le asignaría a un punto de un sólido porosidad nula y en la parte hueca de porosidad unidad. Lo cierto es que se entiende que los valores serían muy pocos representativos de lo que en el lenguaje se entiende por porosidad, que requiere implícitamente la definición de un volumen de calculo [2].

En las Ciencias de la Tierra, la mayoría de las variables características de los materiales son de este tipo , es decir, son variables en las que no se puede o no tiene mucho sentido físico hablar de valores puntuales  y de forma explícita se requiere especificar un volumen asociado a la variable.

Por lo cual, la única diferencia del kriging por bloque del punto de kriging (kriging ordinario) es que el punto estimado Z(0) es sustituido por un bloque. Por lo tanto, la ecuación de la matriz incluye “punto a bloque” correlaciones.

El kriging por bloques resuelve el problema de estimación del valor promedio de una variable sobre un dominio (bloque) a partir de medidas puntuales o promediadas de las misma. por tanto, su interés radica no solo en el tratamiento de variables que no admiten definición puntual, sino también en el estudio de los valores promedios de los mismos.

5.3.2.1 Definiciones Básicas

Regularización. Variables regularizadas: Se denomina regularización al proceso de tomar valor medio de la variable Z sobre un soporte V0. esta noción de promedio de una variable Z(x) en una región o zona V0 da lugar a la definición de la variable regularizada ZV0(x) como:
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donde V0 puede representar un segmento 
[image: image148.wmf]1

Â

, un área o bloque en
[image: image149.wmf]2

Â

  o un volumen en 
[image: image150.wmf]3

Â

. Es importante observar que si Z(x) es interpretable como una función aleatoria intrínseca, su regularización o valor promedio ZV0(x) también lo es: 
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Varianza de Extensión: Se define como la varianza de 
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Esta expresión se puede generalizar al caso en que las medidas no sean puntuales, sino que representen valores medios de Z sobre soportes de tamaño v0 (se designa con letra minúscula para indicar que el soporte de la muestra es menor que el dominio V0 sobre el que se trata de estimar el promedio).

Varianza de Dispersión: El estudio de las variables regularizadas conducen a la estimación de la variable ZV0 y de su varianza  de estimación, pero, en principio, no proporciona información sobres las fluctuaciones de Z dentro del bloque V. Esta variabilidad queda definida mediante la varianza de dispersión.
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5.3.2.2 Ecuaciones del kriging por bloques

Si  Z(x(), (=1,...,n los valores de Z(x) que han sido determinado sin error en n puntos. El estimador Z*vo de Zvo es una combinación lineal de las observaciones:
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El kriging ordinario será modificado el los siguientes forma, para ser llevarlo a forma de un bloque  kriging.
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La covarianza correspondiente al kriging por bloques es: 
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5.3.3 Ventajas y desventajas de usar kriging

Ventajas

· Maneja la correlación espacial 

· No es sensible al muestreo preferencial en áreas especificas, por lo cual toma en cuenta los datos redundantes.

· Implícitamente desagrupa los conjuntos de datos.

· Es consistente.

Desventajas

· No es de fácil de entender.

· Necesita más parámetros que los métodos tradicionales.

· Computación intensiva y consume tiempo.

5.4 ESTIMACION DE FUNCIONES ALEATORIAS CORRELACIONADAS: COKRIGING

El análisis geoestadístico de varias variables regionalizadas Z1(x), Z2(x), ..., Zm(x) se realiza de forma análoga al caso de una sola variable. Es decir, las m variables regionalizadas se interpretan como una posible realización de un conjunto de m funciones aleatorias Z1(x), Z2(x), ..., Zm(x) correlacionadas entre sí. Al igual que en el caso univariable, es necesario introducir hipótesis acerca de la naturaleza de dichas funciones aleatorias para hacer posible la inferencia estadística. Por lo demás, el cokriging o kriging de funciones aleatorias correlacionadas no es más que la extensión del kriging que se han mencionado anteriormente. Mientras que en el kriging los coeficientes del estimador lineal se determinan usando en cuenta la correlación espacial, el método del cokriging utiliza tanto la correlación espacial como la correlación entre las distintas variables.

Las aplicaciones del cokriging en Ingeniería son fundamentalmente dos: la estimación de una variable a partir de otras variables muestreadas más intensamente y la detección de errores del muestreo [1, 3].

Entre las dificultades prácticas del cokriging cabe mencionar la falta de modelos tipo para representar la covarianza o el variograma entre variables. Usando el modelo lineal, la varianza obtenida con el kriging por separado de cada una de las variables a excepción de las dos aplicaciones mencionada anteriormente. Otras dificultades asociadas con el cokriging son sus mayores complicaciones de notación y sus mayores exigencias de tiempo de cálculo comparadas con las requeridas por el kriging [1, 3]

Dadas m funciones aleatorias Z1(x), Z2(x), ..., Zm(x) muestreadas en N puntos x1, x2, ... , xN , el cokriging puede servir para resolver los siguientes problemas:

Diferente intensidad de muestreo:  Supóngase por ejemplo que todas las variables han sido muestreadas en todos los puntos a excepción de Z1 que no ha sido muestreada en x1. En estas condiciones, el problema que se plantea es la estimación de Z1(x1) como una combinación lineal tipo:
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       donde los coeficientes wij se determinan según el método convencional en kriging de imponer que el error 

       de estimación sea insesgado y de varianza mínima.

· Estimación de errores de medida ( (x). Para una función aleatoria Z(x) cuyos valores medidos son Z0(x), se supone que Z(x) = Z0(x) + ( (x). Los errores de medida ( (x) se suponen: (1) independientes de Z0(x); (2) de media nula E[( (x)] = 0;  y (3) no correlacionados espacialmente. Puesto que Z(x) y Z0(x) son dos variables independientes se puede plantear el problema de estimar Z(x) a partir de Z0(x).

· Estimación conjunta de m variables. Dados los valores de las m variables en n puntos, se quiere estimar Z1(x), Z2(x), ..., Zm(x)en un punto no muestreado empleando para ello todos los datos disponibles Zj(xk), j=1,2,...,m ; k=1,2,....,N.

5.5 Simulación. 

La simulación estocástica de una función aleatoria dada su función de distribución consiste en generar posibles realizaciones de dicha función aleatoria. Puesto que la información disponible acerca de la función aleatoria solo puede permitir la inferencia estadística de sus dos primeros momentos, preservando la media, la varianza y la covarianza de la función aleatoria [3]. Este tipo de simulación se denomina simulación no condicionada en contraste con la simulación condicionada en la cual los valores simulados 
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Los objetivos esenciales de toda simulación, tanto condicionada como no condicionada es el reproducir la variabilidad espacial del fenómeno o de la variable de interés [3]. Este objetivo difiere claramente del objetivo de la estimación que consiste básicamente en minimizar la varianza del error de estimación, por este motivo  la estimación tiende a producir patrones de variación espacial más suavizados que los reales, esta circunstancia es especialmente característica del kriging.  En general, los objetivos de la simulación y de la estimación son incompatibles, los valores estimados 
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 tienden a ajustarse en promedio a valores reales de  
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 mientras que los valores simulados 
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 reproducen mejor el aspecto de las fluctuaciones del fenómeno real.

Otro propósito de la simulación de una función aleatoria es generar valores de los parámetros necesarios en la simulación estocástica de ciertos procesos.

Los métodos de simulación que se usan con cierta generalidad son tres: el espectral, el de las bandas rotantes y el matricial. De estos, los dos primeros producen simulaciones no condicionada
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Capitulo 6.  Geometría Fractal

Los fractales fueron concebidos aproximadamente en 1890 por el francés Henri Poincaré. Sus ideas fueron extendidas más tarde fundamentalmente por dos matemáticos también franceses, Gastón Julia y Pierre Fatou, hacia 1918. Se trabajó mucho en este campo durante varios años, pero el estudio quedó congelado en los años ’20 [1]. 

El estudio fue renovado a partir de 1974 en IBM y fue fuertemente impulsado por el desarrollo de la computadora digital. El Dr. Mandelbrot, de la Universidad de Yale, con sus experimentos de computadora, es considerado como el padre de la geometría fractal. En honor a él, uno de los conjuntos que él investigó fue nombrado en su nombre. Así mismo, dió el nombre de fractal derivando esta palabra  del adjetivo latín fractus. El correspondiente verbo latino: frangere, significa romper, crear fragmentos irregulares [1]. 

La geometría tradicional, la euclidiana, es la rama de la matemática que se encarga de las propiedades y de las mediciones de elementos tales como puntos, líneas, planos y volúmenes. La geometría euclidiana también describe los conjuntos formados por la reunión de los elementos más arriba citados, cuyas combinaciones forman figuras o formas específicas. Sin embargo, las formas encontradas en la naturaleza, como montañas, franjas costeras, sistemas hidrográficos, nubes, hojas, árboles, vegetales, copos de nieve, y un sinnúmero de otros objetos, no son fácilmente descriptas por la geometría tradicional. 

La geometría fractal provee una descripción y una forma de modelo matemático para las aparentemente complicadas formas de la naturaleza. Éstas poseen, a veces, una remarcable invariancia de simplificación bajo los cambios de la magnificación o escalamiento, propiedad que caracteriza a los fractales [1], como se verá más adelante. 

6.1 definición

El Fractal es, matemáticamente, una figura geométrica que es compleja y detallada en estructura a cualquier nivel de magnificación. A menudo los fractales son semejantes a sí mismos. Estos, poseen la propiedad de que cada pequeña porción del fractal puede ser visualizada como una réplica a escala reducida del todo. Existen muchas estructuras matemáticas que son fractales: el triángulo de Sierspinski, la curva de Koch, el conjunto Mandelbrot, los conjuntos Julia, y muchas otras [2]. 

Matemáticamente, se define un conjunto  fractal  auto similar es acorde con la siguiente expresión:
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6.1

donde Nn es el número de objeto (i.e. fragmentos) con la características lineal de dimensión de rn , C es una constante de proporcionalidad  y D es la dimensión fractal [3].

La característica que fue decisiva para llamarlos fractales es su dimensión fraccionaria. No tienen dimensión uno, dos o tres como la mayoría de los objetos a los cuales cotidianamente se conocen. Los fractales tienen usualmente una dimensión que no es entera, ni uno ni dos, pero muchas veces entre ellos. 

Es importante reconocer que los fractales verdaderos son una idealización. Ninguna curva en el mundo real es un fractal verdadero; Los objetos reales son producidos por procesos que actúan sólo sobre un rango de escalas finitas. Es decir, los objetos reales no tienen la infinita cantidad de detalles que los fractales ofrecen con un cierto grado de magnificación.  La ecuación 6.1 implica que los objetos fractales sean invariantes ante cualquier escala usada para representarse [4], en otras palabras, su geometría fácilmente se repite para cualquier escala que se usa para medirlo.

6.1.1 Dimensión  Fractal

La noción de dimensión fractal (fraccional) provee una manera de medir la rugosidad de una curva. Normalmente se considera que los puntos tienen dimensión 0, las líneas 1, las superficies 2 y los volúmenes 3. A esta idea de dimensión, se le llama dimensión topológica o Euclidiana [2]. Sin embargo, una curva rugosa que recorre una superficie puede ser tan rugosa que casi llene la superficie en la que se encuentra. Superficies como el follaje de una árbol o el interior de un pulmón pueden efectivamente ser tridimensionales. Por lo cual, se puede pensar que  la rugosidad como un incremento en la dimensión: una curva rugosa tiene una dimensión entre 1 y 2, y una superficie rugosa la tiene entre 2 y 3 [2]. 

Para calcular la dimensión de un fractal se usan los conceptos de límite, logaritmo, escalas y medidas. En el cálculo de la dimensión de fractales muy complejos como el conjunto Mandelbrot se usan computadoras, pero para fractales más simples geométricamente en reproducir, se usan fórmulas matemáticas, una muy común es la de Hausdorff-Besicovitch, pero hay varios métodos. Se muestran un ejemplo simple: el cálculo de la dimensión fractal de una línea de costa, utilizando un método llamado conteo de cuadrados ó “box counting”observándose en la figura 6.1.A, utilizando la siguiente ecuación que  puede definir la dimensión fractal como:
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6.2

El método de conteo de cuadrados se ilustra tanto en las figuras 6.1.B y 6.1.C; la línea de costa es cubierta con una grid de cuadrados, el número de cuadrados Nn de tamaño de longitud  rn . Los números de los cuadrados rectangulares y su longitud  varían en las figuras 6.1.b y 6.1.C, en la 6.1.B se requiere  98 cuadrados con  r = 1 Km.  para cubrir la línea de costa, en la figura 6.1.C se requiere 270 cuadrados con r = 0.5 Km. El resultado para un rango de diferentes cuadrados de tamaño fijo se muestra en la figura 6.2.  La correlación D calculada con la expresión 6.2 es D = 1.4.

6.1.2 Aplicación de  Fractales

Muchos fenómenos geológicos son invariantes de la escala, como por ejemplo, la distribución en el tamaño y la cantidad de fragmentos de rocas, la topografía, las fallas, pliegues, terremotos y yacimientos tanto de minerales como de petróleo [2, 3]. A escalas inferiores la porosidad de las rocas y específicamente las areniscas, se encontraron por varios autores de manera experimental que posee una distribución del tipo fractal dada por la relación [4]:
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6.3

donde Nn(Ln) se refiere al número de rasgos lineales de longitud Ln , D es la dimensión fractal y A es una constante de proporcionalidad. Los valores de D están contenidos en el rango 2.27 a 2.89. La ecuación 6.3  indica que para una cierta longitud de rasgos Ln, la población de poros con esta longitud de rasgos es también única.
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Es importante señalar que no todos los poros que conforman las  rocas sedimentarias poseen una distribuciones fractales [4], se ha observado de manera experimental que las longitudes de los rasgos Ln para distribuciones fractales se encuentran en un rango de valores 
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 , donde el valor inferior es establecido por la resolución del equipo experimental usado en la medición. Los poros que no cumplen con la distribución fractal y  Ln es mayor a L2 recibe el nombre de poros Euclideos [4] y representan en general  estructuras muy rígidas y de gran volumen, cuya deformación ante la aplicación de esfuerzos externos es insignificante, con las estructuras porosas que presentan una distribución fractal, la representación de estos tipos de poros es de carácter esféricos por excelencia u otras geometrías.

Otra aplicación, es el escalamiento, esto es cuando se tiene fractales auto similares, ya que son invariantes con respecto a la translación de la escala y esto bien podría ser aplicado a los registros de pozos, ya que esto representa información de litología como fracturas, porosidades, resistividades entre otras y estos valores son invariante ante la escala a la que se encuentre, y pudiéndose establecer con los pseudos registros de pozos con resolución de los datos sísmicos simulados por la redes neuronales llevar a estos a la escala normal de un registro de pozo. Para el presente trabajo no se realizo ésta parte, pero en el futuro de la simulación de registros de pozos en volumen, bien pudiese, obtener esa información bajo la resolución de los datos tradicionales de los pozos.
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CAPITULO 7: MARCO GEOLÓGICO DEL CAMPO LAMA.

7.1.- INTRODUCCIÓN

Para el entrenamiento y  producción en volumen de la BPNN se usaron 19 pozos con dos tipos de registros, el de porosidad y el de litología. Para los registros de litología se emplearon el rayos gamma y para los valores de porosidad los registros RHOB , el sónico DT y el sónico DPHI; y la sísmica 3D. Que perteneciente al Bloque IX-Lama; en la parte suroeste de los pozos SVS del campo Lama, de La Cuenca del Lago de Maracaibo. De este campo se trabajo en su totalidad con las arenas C3, C4 y C5 de la Formación Misoa, en una ventana de profundidad de 2016 a 2116 ms; Según la sísmica 3D del área del levantamiento.

Para la interpretación de los pseudos-registros de volumen  de Porosidad y de Gamma Ray; se tiene que comprender las características sedimentológicas del área escogida, para este caso el Bloque IX del Campo Lama, de La Cuenca del Lago de Maracaibo; Ya que está metodología de la BPNN, como se mencionó en capítulos anteriores, es aplicable a cualquier tipo de campo, ya que es una metodología de Simulación Petrofísica.

7.2.- GEOLOGIA REGIONAL 

La Cuenca del Lago de Maracaibo, está situada al noroeste de Venezuela y se extiende en dirección suroeste hacia Colombia, cubriendo un área total de 52.000 km2, correspondiente en su mayor parte al estado Zulia y extensiones menores de los estados Táchira, Mérida y Trujillo. La porción de la cuenca ubicada en territorio colombiano recibe el nombre de “Cuenca de Catatumbo”. Estructuralmente se encuentra limitada por la  falla de Oca al norte, la Sierra de Perijá al  oeste,  el flanco occidental de los Andes Venezolanos al este, y la falla de Bocono al sureste. El campo Lama se encuentra en el centro del Lago de Maracaibo. Comprende los pozos VLA al suroeste del Bloque 1 de Maraven en el sector Lama Norte y los pozos perforados por la Superior Oil Company y la Venezuela Sun Oil Company en el área Central y Sur. El sector al oeste del Bloque 1 ha sido llamado "Urdaneta Este" y "Urdaneta Lama" por Lagoven [1]. 

El pozo Lama-1 (8.352') perforado en 1957 por la Superior Oil Company, sobre la base de la interpretación sísmica y geología del subsuelo, descubrió el campo de acumulación de crudo en el Eoceno y el Mioceno (2.998 b/d). En 1954 el pozo VLA-14 (Shell) había sido completado en el Guasare, pero sin sostener producción continua. En 1957 la Sun logró producción cretácica en el pozo SVS-X-1. En 1965 se inició la producción económica del Cretácico en el flanco oeste del Bloque 1. En 1981, el pozo UDL- 154 (Lagoven) encontró un nuevo yacimiento cretácico al norte, cerca del área de Tía Juana, extendiendo buzamiento abajo la producción en el flanco oeste del alto de Icotea; produjo de la Formación Apón (15.933'-16.368') 800 b/d, 32° API [1].
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7.2.1.- Características Estructurales Regionales.

La Cuenca del Lago de Maracaibo está enmarcada por tres alineamientos orogénicos mayores: La Sierra de Perijá al oeste, Los Andes de Mérida al sureste y la Serranía de Trujillo al este, completando con el sistema de la falla de Oca  en el Norte. Estos elementos tectónicos mayores fueron calificados como “Cinturones Móviles” [2].

La falla de Oca, constituye el límite septentrional de la Cuenca de Maracaibo, se le atribuye un movimiento destral de magnitud variable, habiéndose relacionado su movimiento con la falla de San Sebastián, en la costa centro norte de Venezuela y la Falla del Pilar, al sur de la Península de Paria. La falla de Oca no afectó en forma apreciable la estructura de la Cuenca. [2].
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Dentro de los cinturones móviles se desarrolla un amplio sinclinorio y dentro del mismo se conocen diversos alineamientos tectónicos subparalelos al elemento tectónico mayor cercano. En la Cuenca del Lago, los ejes y las fallas más importantes tienen una fuerte componente norte, tal como se aprecia en el alineamiento La Paz-Mara o la falla de Icotea y el anticlinal de Misoa-Mene Grande-Motatán, subparalelos al grano de la Sierra de Perijá [2].
Se conocen cinco alineamientos principales de dirección aproximada sur-norte, enumerados de noroeste a sureste son: el alineamiento de La Paz-Mara-El Moján, alineamiento de Icotea, el alineamiento de Pueblo Viejo Ceuta, la estructura de Misoa-Mene Grande y el anticlinorio de Tarra. La característica común, es el severo fallamiento longitudinal sobre o cerca de las zonas crestales [3].

7.2.2.- Características Estructurales del Campo Lama.

En los alineamientos fallados del centro del Lago desempeñan un papel importante los levantamientos anticlinales y grandes fallas longitudinales. El Alto de Icotea está definido como un levantamiento de rumbo noreste-suroeste con declive doble al norte y al sur, cortado en su cima por la Falla de Icotea (Figura 7-3).

Los esfuerzos tensionales que se presentaron en los bordes de las placas tectónicas desde el Jurásico hasta el Paleoceno y Eoceno dieron lugar en la región del Lago de Maracaibo a una serie de fallas normales, generalmente de rumbo NE-SO. Posteriores esfuerzos compresionales ocasionaron una inversión estructural, transcurrencía y efectos rotacionales, como es el caso de la Falla de Icotea [1].

La Falla de Icotea es realmente un sistema complejo de fallamiento transcurrente sinestral que atraviesa el Lago de Maracaibo en dirección noreste-suroeste con una longitud de más de 150 kilómetros y un desplazamiento horizontal de 16 kilómetros, desde Punta Icotea (Cabimas) hasta las bocas del Río Catatumbo, donde se ramifica y pierde sus características. Frecuentemente da lugar, por trituración, a una cuña hundida. El plano de falla es muy inclinado con desplazamiento rotacional, de 1.000 ó 1.500' al oeste en la dirección norte y de 1.600' hacia el este en el sector sur[1].

El sistema de Icotea se combina con otras fracturas longitudinales subparalelas, y se encuentra afectado por el sistema de fallas transversales característico de toda el área central del Lago.
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Un grupo de fallas inversas antitéticas y sintéticas acompañan a Icotea. En el flanco oeste se destacan dos fallas antitéticas prácticamente paralelas a la Falla Icotea. Una está situada inmediatamente al oeste y forma con la Falla Icotea bloques en forma de cuña que por lo general encierran estructuras anticlinales a menudo levantadas por la compresión (“pop-up”). En realidad esta falla antitética no es una sola falla continua, sino más bien, varias fallas inversas adosadas unas junto a las otras formando un solo frente, aunque pudiendo estar ausentes en algún tramo. La otra falla antitética es destral y está situada a unos 5 Km. Al oeste de la Falla Icotea, encerrando entre ambas una estructura monoclinal de alto buzamiento. Se trata de varias fallas que forman un solo frente, estando ausentes en varios tramos, particularmente en la parte central del levantamiento tridimensional.

Las fallas sintéticas son también inversas y están situadas en el “horst” junto a la Falla Icotea. El “horst” está además densamente cortado por fallas normales de rumbo predominantemente este – oeste. Las fallas del “horst” ubicadas al norte del área buzan en su mayoría hacia el norte, mientras que las fallas del sur buzan hacia el sur.

Las fallas normales tienen la apariencia de una sola falla de varios Km. De longitud. No obstante, se trata en realidad de varias fallas arqueadas en forma de media luna, cóncavas en dirección del desplazamiento y adosadas unas a otras formando un solo frente.

Los bloques cuneiformes que forman estructuras elevadas a lo largo de la alineación de Icotea, están cortados por un sistema de cizallamientos conjugados, de rumbo NE-SO y NO-SE.
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7.2.3. Estratigrafía del Campo Lama

El basamento de la Cuenca del Lago de Maracaibo está constituido principalmente por dos unidades estratigráficas  [4]  las cuales son:

a) Los meta sedimentos de la Formación Mucuchachí y equivalentes de edad Ordovícico, que subafloran a lo largo del Arco de Mérida.

b) Las capas rojas de la Formación La Quinta, de edad Jurásica, la cual se encuentra rellenando el sistema de grábenes asociados a la apertura continental que comenzó en el Triásico. Este es el basamento correspondiente al Campo Lama, como se observa en la figura 7-5.

A continuación se presenta  la estratigrafía del Campo Lama y una breve descripción de la Formación Misoa.

Sobre el basamento ígneo-metamórfico se sedimentó la Formación La Quinta (Jurásico) de limolitas, areniscas arcillosas y lutitas.

Sigue, discordante, el Cretáceo, con la formación continental de origen fluvial Río Negro de areniscas arcósicas y conglomerados. Concordantemente continúa las calizas cretácicas: Grupo Cogollo, Formación La Luna y Miembro Socuy de la Formación Colón.

El Cretácico se sedimentó en la Cuenca de Maracaibo sobre una amplia zona estable denominada Plataforma de Maracaibo, rodeada por áreas de activa subsidencia: el Surco de la Guajira al norte, el Surco de Uribante al sur, el Surco de Machiques al oeste, y el Surco de Barquisimeto al este.

El Grupo Cogollo, originado en aguas someras agitadas, comprende calizas bioclásticas duras y densas con intervalos menores de lutita calcárea o arenosa de la Formación Apón y, suprayacentes, las calizas y areniscas de la Formación Lisure y las calizas bioclásticas arenosas de ambiente nerítico cercano a la costa de la Formación Maraca.
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Al avanzar los mares se sedimentó, sobre el Grupo Cogollo, la Formación La Luna, con calizas negras, masivas, fétidas, laminadas y lutitas calcáreas, masivas, de ambiente anóxico con alto contenido de materia orgánica.

Continúa el Cretácico con las calizas gris oscuro alternadas con lutitas y lentes arenosos del Miembro Socuy de la Formación Colón. Siguen las lutitas margosas de Colón. Y, finalmente, las lutitas oscuras, arenosas en la base y en el tope, del Miembro Mito Juan de la misma formación, en el comienzo del período regresivo.

Encima, calizas, areniscas y lignitos paleocenos de la Formación Guasare, que se adelgaza indicando estructuras de crecimiento.

Discordantemente con el Paleoceno se hallan las lutitas y areniscas eocenas de la Formación Misoa. Las arenas más bajas (C-7 y C-6 inf., del Eoceno inferior) representan islas de barrera alargadas en dirección NE-SO con depósitos lagunares asociados. La sección más alta de las arenas B no se encuentra en la cima de la estructura.

La elevación rápida del nivel del mar a inicios del Oligoceno permitió que las olas redistribuyeran las arenas de canales distributarios antiguos y la formación de arenas de playa transgresiva de poca extensión, con estratos delgados de lutita y lignito.

Primero se depositó sobre el Eoceno erosionado un intervalo arenoso con láminas lutíticas del Miembro Santa Bárbara de la Formación La Rosa que representa la primera invasión marina miocena de aguas poco profundas. A continuación la Formación La Rosa presenta un intervalo de lutitas arcillosas con escasas areniscas delgadas.

Continua el Mioceno, con arcillas y arenas de las formaciones Lagunillas y La Puerta.

7.2.3.1 La Formación Misoa

La Formación Misoa perteneciente al Eoceno (Terciario) presenta características diferentes dependiendo de su posición en la cuenca, del ambiente de sedimentación, de la distancia entre ellos y de la fuente de los mismos. Hacia el noreste hay más lutitas y areniscas de grano fino, mientras que hacia el sur y sureste, el porcentaje de arena aumenta al 80 y 90% de la sección, y los granos se hacen más gruesos. Se encuentran areniscas, limolitas y lutitas intercaladas en distintas cantidades, en toda la sección y hacia el este, en la sierra, algunas capas de caliza en la parte-inferior. En el área del lago se encuentran capas delgadas de caliza, en la parte inferior (Miembro C-7).

Las areniscas presentan tamaños variados de grano, pero en general, son de grano fino y gradan a limolitas y luego a lutitas. Son generalmente auras, micáceas, frecuentemente carbonáceas y generalmente bien estratificadas a macizas. Se presentan en unidades compuestas, con espesores normales de varias decenas de metros, las cuales localmente se agregan para totalizar espesores de centenares de metros, formando serranías pronunciadas. En el subsuelo, estas mismas arenas forman yacimientos múltiples verticales, con distribución lateral de decenas de kilómetros [5]. Identificaron los tipos de arcosa-subarcosa y sublitarenita-subarcosa, en las áreas de Urdaneta-Lagunillas y cuarzo-arenitas en la de Barúa-Motatán.

Las lutitas tienen composición variable, casi siempre son micáceas, arenosas a limolíticas, con abundantes estratos delgados, estrías y películas de arena, limo y material carbonático (incluyendo restos de hojas), que les den un aspecto laminado con estructura "flaser". Se presentan tanto en forma de intercalaciones menores en las unidades compuestas de arenisca-limolita, como en secuencias que alcanzan varios centenares de metros de espesor, entre complejos de areniscas. Las lutitas han sido depositadas en ambientes de pro delta, de aguas someras, e interdeltaico, principalmente, y son diferenciables por las delgadas capas de lignito y por el material carbonático que contienen.

Las calizas son escasas y se presentan en la base de la formación, en la región suroriental y en el subsuelo del lago. Se describe como de color gris a gris azuloso, duras, con espesores de menos de un metro a varios metros, arenosas, gradando a areniscas calcáreas. Generalmente son bioclásticas, con foraminíferos grandes, algas y fragmentos de moluscos [6]. En las antiguas referencias se denominaban Segundo Horizonte de Orbitoideos.

Espesor: En la región descrita por (Brondijk, 1967), se mencionó un espesor compuesto de 5.000 m, y sugirió una probable variación de 3.500 a 5.500 m. La unidad adelgaza hacia el oeste, donde se encuentra reducida por la erosión. Al norte del lago, frente a Maracaibo, hay 3.000 m preservados, con aproximadamente 1.500 m erosionados. En el alto estructural de Lama-Icotea (Campo Lama), hay un mínimo de 200 m, mientras que en los flancos aumenta hasta 3.700 m.

Contactos: En su tope, la Formación Misoa está en contacto concordante con la Formación Paují; el contacto puede ser abrupto o transicional. Hacia el este, se presenta a veces un intervalo glauconítico (Formación o Miembro Caús) en el límite formacional. En la región tipo, la base de la Formación Misoa, en términos generales, se define como un cambio, en sentido descendente, a las lutitas de la Formación Trujillo; el contacto no se ha delimitado en detalle, debido a la frecuente presencia de areniscas de gran espesor en la Formación Trujillo. Los límites definidos por [7] y [3] por ejemplo, no concuerdan, como lo demuestra la diferente ubicación de las capas de caliza.

En el subsuelo del lago de Maracaibo, la unidad suprayace discordantemente a las formaciones Guasare o Marcelina. Al norte del campo Urdaneta, el contacto es con la Formación Trujillo. El contacto con el Paleoceno se coloca en la primera capa de caliza o carbón, presente por debajo de la arenisca compuesta inferior extrema, de la Formación Misoa.

Importancia económica: Las areniscas de la Formación Misoa constituyen los yacimientos más importantes de petróleo en la cuenca del lago de Maracaibo, con teniendo el 70% de las reservas, de las cuales buena parte están entrampadas contra la discordancia post Eoceno. La unidad más petrolífera es la Arena B-6 [8].
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CAPITULO 8:  METODOLOGÍA para la APLICACIÓN de redes NEURONALES con datos reales 

En el presente trabajo, dos aspectos metodológicos importantes se realizan. Un aspecto concerniente a la parte Petrofísica de selección y pre-procesamiento de los registros de litología (rayos gamma) y los registros relacionados con la densidad como: lo constituyen el perfil  sónico de densidad y el perfil de densidad de formación; y la otra parte es el de la Geofísica, que es referente a los atributos sísmicos 3D que constituyen la base fundamental de la simulación de pseudos registros Petrofísicos. El segundo aspecto, que es concerniente a lo que se realiza con el proceso de entrenamiento, validación y predicción de la red neuronal  de la BPNN. Los parámetros petrofísicos seleccionados fueron el índice de arcillosidad1 (ISH) y la porosidad de las formaciones.

8.1 Pre-procesamiento de Datos

La base de datos que se utilizan en la red neuronal artificial está constituida por los registros de 15 pozos de entrenamiento y validación, y 4 registros de pozos para comparar la predicción según su localización espacial, y además el generar en volumen los pseudo registros de Rayos  Gamma y porosidad.

El primer problema en tratar de resolver para poder aplicar la técnica de estimación de pseudos registros a través de la BPNN por medio de registros de pozos y atributos sísmicos, es la diferencia de dominio de sus mediciones, es decir, los registros de pozos pertenecen al dominio espacial (pies) para poder expresar su profundidad, mientras los datos sísmicos (atributos específicamente) pertenecen al dominio temporal (milisegundos: ms) para expresar dicha profundidad. Por tal razón fundamental, se requiere información existente relacionada con el campo de velocidad del área de estudio, con el objetivo de poder relacionar los dos dominios, o que es lo mismo, expresar un dominio en función de otro. En este trabajo, a través de información de sísmica de pozos como son los denominados “checkshots” o curva T-Z, se transformaron la profundidad de los registros de pozos en tiempo doble, que es como viene dada la sísmica, a favor, de poder trabajar coherentemente con la simulación a través de redes neuronales. La curva T-Z usada básicamente es la que corresponde al pozo SVS 213 del Campo Lama, donde todos los datos usados en la BPNN pertenecen a dicho campo petrolífero. En la figura 8.1 se observa la gráfica T-Z del pozo SVS 213 con su ecuación de ajuste entre los dominios espaciales y temporales.
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Lo ideal en cuanto a las curvas T-Z es tener una de cada pozo, desafortunadamente sólo se dispone de tres curvas, por lo cual fue necesario extender las curvas T-Z a otros pozos de forma de regionalizarlas. Para este trabajo se emplea  otras curvas como la del pozo SVS 250 y el pozo SVS 318.

También se realiza un cambio de coordenadas (latitud , longitud) de los pozos del área de simulación a las coordenadas de la sísmica  (inline , croosline), para finalmente realizar la simulación con las coordenadas para los pozos en 3D  (tiempo, inline, crossline).

Otro problema a enfrentar es el referente a la diferencia de resolución entre los datos (petrofísicos y los sísmicos), ya que el ajustar la información de espectro de frecuencia (resolución de los datos) se requiere en este trabajo. Se conoce bien, que la información petrofísica a través de los registros es de mayor contenido de frecuencia que el de los datos sísmicos, por lo cual, los registros de pozos se filtran a través de un filtro tipo FIR paso bajo acorde con el contenido espectral de las trazas sísmicas, ya que los registros de pozos en comparación a los registros sísmicos están sobre-muestreados por su alta resolución vertical. El mejor diseño de filtro empleado es el que al cotejarse entre los registros de porosidad con la porosidad de núcleos de pozos den una mayor correlación entre ellos. Este enlace sólo se realiza con la información del pozo SVS 354 ya que es el único con información de núcleos disponible para la simulación, y con el modelo de filtro generado para este pozo se aplica a los demás registros de los restantes pozos. Después del filtrado de los pozos se proceden al remuestreo de los registros, a la misma tasa de resolución de la sísmica, es decir, se hace un muestreo a 4 ms. a la profundidad de los registros de pozos. 

El siguiente paso a realizar es el “crossplot” de los registros de GR vs. Porosidad (() que es de la forma: GR = A*( + B; donde A: es la pendiente negativa de la recta y B: es el intercepto de la misma.

En el presente trabajo, la escogencia de siete diferentes tipos de atributos sísmicos se aplican, para este caso en la simulación de pseudo registros, explicado al detalle en el Capitulo 3, son los siguientes: Amplitud RMS, Amplitud, Magnitud de la Amplitud, Fase Instantánea, Frecuencia Instantánea, Intensidad de Reflexión y Polaridad Aparente. Todos correspondientes a las tres dimensiones como lo son el tiempo doble como profundidad y las coordenadas inline y crossline de la sísmica. El cubo sísmico a emplear en la simulación corresponden a la ventana de profundidad de 2020 ms a 2116 ms correspondientes a las arenas C de la Fm. Misoa que son yacimientos productores correspondientes al Paleoceno; y las coordenadas inline de 500 a 595 y la crossline de 330 a 525, definiendo un  tamaño de BIN  rectangular de 12.5 m x 25 m, es decir, el avance inline de una unidad representa 12.5 m y el avance crossline de una unidad es de 25m. En la tabla 8.1 se da referencia al origen de la sísmica del Campo Lama.

TABLA 8.1: Origen del sistema de referencia sísmica del Campo Lama
	COORDENADAS REALES
	COORDENADAS SÍSMICAS
	INCREMENTO DE LAS COORDENADAS SÍSMICAS
	RELACIÓN DE UNIDADES REALES Y SÍSMICAS

	X (m)
	Y (m)
	INLINE
	CROSSLINE
	INCREMENTO INLINE
	INCREMENTO CROSSLINE
	( inline
	(crossline

	E209233
	N1092695
	11
	11
	1
	1
	12.5 m
	25 m


El siguiente paso es normalizar los valores de los registros de pozos asociados con los atributos sísmicos para el entrenamiento de la red, junto con los otros archivos de valores de atributos sísmicos que se usan en la predicción en volumen de los pseudo registros, es decir, se forma dos grupos para el entrenamiento de la red neuronal de pseudos registros de la BPNN.

Del primer grupo de registros se forman dos conjuntos: un conjunto de datos de entrenamiento y otro conjunto de validación, del segundo grupo que corresponde únicamente de atributos sísmicos normalizados son para predecir los valores de porosidad y la fracción o índice de arcillosidad de los pseudos registros petrofísicos. 

El conjunto de datos de entrenamiento como se menciona anteriormente,  está conformado por tres coordenadas, en el siguiente orden estricto (tiempo, inline, crossline), adicionalmente 7 atributos sísmicos ya mencionados y GR normalizado análogamente al índice de arcillosidad y la porosidad calculada de los registros de densidad, para un total de 12 elementos ordenados en forma de columna en una matriz. Las filas representan el número de datos que en este caso es de 348 datos correspondiente a 15 pozos. El otro conjunto, el de validación posee 74 datos en forma de fila con sus 12 elementos ordenados por columnas que corresponde a 3 pozos.

El segundo grupo que corresponde únicamente a las coordenadas y atributos sísmicos, todos ellos normalizados se ordenan en 24 archivos cada uno de forma matricial de (19600 x 10) donde las filas son la cantidad de datos que da forma al cubo sísmico; y las columnas de las tres coordenadas más las 7 atributos que representan el número de neuronas de la capa de entrada. Cada archivo de estás características corresponderá a los cubos de pseudos registros. La idea de ordenarlo en 24 archivos es debido al espacio de memoria para la simulación.

Como se puede notar el número de filas del conjunto de validación es reducido sustancialmente a la mayor cantidad de filas del conjunto de entrenamiento, esto es para que la red logre adquirir la relación entre datos de entrada y la de salida durante el proceso de entrenamiento.

8.2 proceso de entrenamiento, validación y predicción de la red neuronal

El algoritmo  de la red neuronal basado en la BPNN, se implementa en un programa bajo el lenguaje de FORTRAN(77, basado en un programa de redes de  Banchs de 1999 y modificado por el autor de este trabajo. La plataforma computacional utilizada para el cálculo de atributos sísmicos es una estación de trabajo Sun ultra 20 con el programa CHARISMA( de la Schlumberger y para el programa de red neuronal por el método de la BPNN se uso una PC pentium( III de velocidad 550 MHz y de 64 Mega de memoria RAM.

Los parámetros utilizados por el algoritmo en diferentes sesiones de entrenamiento fueron las siguientes:

1. Una red formada por cuatros capas de nodos o neuronas, donde la primera capa o capa 0 tiene 12 nodos que corresponde a las 3 coordenadas de la sísmica (tiempo, inline, crossline) y los 7 atributos sísmicos más los 2 tipos de registros, todos ellos normalizados. En la primera capa escondida ó capa 1 se realizaron variaciones de 9 a 14 nodos, en la segunda capa escondida ó capa 2 también se realizo variaciones de nodos entre 8 y 13. por último, la capa de salida ó capa 3 esta conformado por 2 nodos que son los dos parámetros petrofísicos definidos para ser pronosticados por la red neuronal artificial. Adicionalmente se probo variando los nodos de la capa de entrada (capa 0) de 10 nodos a 6 nodos, variando así la cantidad de atributos sísmicos de 7 a 3 respectivamente.

2. Para el factor de aprendizaje de los pesos 
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, de las ecuaciones 1.7, 1.8 y 1.9 ya mencionadas, se le asignan valores entre 0.35 a 0.15.

3. El número máximo de iteraciones es de 9875, el cual siempre se realiza de manera automática.

4. La linealización de la capa de salida, que no es más que cada nodo de la red en la capa de salida (capa 4) se comporta como una combinación lineal de los nodos de la capa anterior (capa hh o capa 3) a la de salida.

5. El error máximo, que ha de alcanzar el sistema en proceso de entrenamiento, se designó en 0.035, en el cual se escoge el mínimo de todo el proceso de entrenamiento de la red.

Para cada proceso de entrenamiento por iteraciones con un error calculado inicialmente tanto para el conjunto de validación como el de entrenamiento la suma de estos errores es el error total del aprendizaje, al cual al calcularse uno nuevo y sea menor se procede a guardarse de manera automática las matrices asociadas ha ese error total de dicha iteración, prosiguiendo la misma hasta llegar a 9875 valor fijado para el entrenamiento, lo cual, al calcular todos los errores totales se guardaran en un archivo “del error del aprendizaje” de la simulación, sin modificar los archivos matriciales asociadas al menor error local o global de la simulación. Si el error mínimo obtenido en la simulación es menor a 0.035 se considera que la red esta entrenada, en caso contrario, se vuelve a empezar la simulación cambiando los modelos de nodos de las capas intermedias.

Una vez realizada la parte de entrenamiento, se da comienzo a la parte de predicción de los pseudos registros. Esto consiste en presentarle a la red un conjunto de patrones a predecir, que como se menciona anteriormente, que consta de los valores de atributos sísmicos 3D.

Luego se diseña los perfiles y los planos de isócronas de los pseudos registros, estos graficados por el programa SURFER( versión 5, bajo la opción de interpolación por kriging. 

Se comparan cuatro (4) pozos en los que se simularon los pseudos registros con registros de pozos re-muestreados y además se realizan Crossplot de los pseudos registros de GR y porosidad y determinar su carácter lineal entre estos. Estos pozos son el SVS 354, el SVS 173, SVS 213 y SVS269 los cuales se conocen los registros a ser simulados por la BPNN, y que no se llegó a usar en el entrenamiento de la red.

Capitulo 9: resultados de la SIMULACIÓN por el método de bpnn con datos reales. el campo lama
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FIG. 9114 Pozo SV5213 Cotejo PseudoGR vs GR  FIG. 9.11B:Pozo SV5213 Cotejo Pseudoporosidad vs Porasidad
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Se diseña el filtro de paso bajo tipo FIR según el espectro normalizado de la sísmica, obtenida del pozo 354, ya que este tiene información de núcleo, específicamente la porosidad, con lo que se calibran el filtro para este tipo de registro. El vector de frecuencia es de la forma [0 33,75 50 125] donde 125 Hz representa ½ de la frecuencia máxima de muestreo de los datos sísmicos, en la figura 9.1 se observa la forma del filtro.
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En la figura 9.2 se presenta los registros de el pozo 354 filtrados y remuestreados a la resolución sísmica de 4 ms.

Se realizaron varios procesos de entrenamiento variando los diferentes parámetros de la red, ya antes mencionados. El mejor resultado seleccionado fue aquel con un error total del sistema de entrenamiento de la BPNN de 0.03088517 alcanzado en la iteración 3466  del modelo de 4 capas con la siguiente configuración de nodos de [10 11 10 02]. Este se puede observar en la figura 9.3.
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Antes del proceso de entrenamiento como se había mencionado anteriormente, se procede con el filtrado y remuestreo de los registros de pozos y se grafican en Crossplot del registro de Rayos Gamma en función de la porosidad como se puede observar en la figura 9.4.A, que  presentan un coeficiente de correlación 0.6197. Luego de haber sido entrenada la red los pseudos registros calculados para la posición del mismo pozo de la figura 9.4.A se realiza el Crossplot de pseudos registros GR vs Porosidad figura 9.4.B con una correlación de 0.5099. De manera de corroborar que la simulación no afectó la relación entre pseudos registros.

Se puede observar en las figuras 9.5.A y 9.5.B la comparación entre registros y los pseudos registros del pozo SVS 354 tanto para GR con coeficiente de correlación igual a 0.6892,  como para el registro de porosidad de correlación igual a 0.4767, respectivamente.
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FIG. 9.154 Pozo SVS269 Cotejo PseudoGR vs GR  FIG. 9.158:Pozo SV5289 Cotejo Pseudoporosidad ve Porasidad
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Se efectúa luego, el cálculo de perfiles de pseudos registros tanto para rayos gamma (GR) como la Porosidad, registrándose  en una dirección inline constante, a [image: image476.wmf](
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continuación se muestra los perfiles relacionado con el pozo SVS 354.
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A continuación se observará en la figura 9.8 los timeslice  o isócronas de pseudos registros de GR.
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Se puede observar en todas las isócronas de la figuras 9.8 que a medida se profundiza ó se aumenta el tiempo hay mayor presencia de arenas, esto se observa en los bajos valores de rayos gamma que oscilan entre 55 a 75 API.

En la figuras 9.8.A y 9.8.B son las de mayor contraste de pseudo registro de GR, esto es debido a que esas profundidades por tiempo sísmicos de 2020 ms y 2024 ms, ocurre contacto discordante de la Fm. Misoa con el Miembro Santa Bárbara de la Fm. La Rosa 

En la figura 9.9, se presenta 6 isócronas ó “timeslice” de pseudo registro de porosidad desde los 2020 ms de profundidad hasta llegar a 2116ms.
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Las isócronas que se presentan en la figura 9.9, varían en un rango de porosidad entre 6% y 34%, observándose en sobre todos en 9.9.D, 9.9.E y 9.9.F mayor presencia de bajas porosidades, para una formación como lo es Misoa en el Campo Lama.

A continuación se presenta la relación entre los registros de GR y porosidad con los Pseudo registros de estos, y la correlación tanto datos de GR y porosidad de registros filtrado y pseudos registros de pozos SVS 173, SVS 213, y SVS 269. Además las secciones (perfiles) de pseudo registros que contiene estos pozos.

En las figuras 9.10.(A) se presentan el Crossplot del registro de GR remuestreados con la porosidad calculada para el pozo SVS 213, con una correlación de 0.7753. (B) se presentan el mismo Crossplot pero de los pseudos registros simulado para el pozo 213, con una correlación de 0.5370. En las figuras 9.11.(A) los cotejos de GR vs. pseudo GR y en (B) los cotejos de los valores de porosidad vs. pseudo porosidad, con las correlaciones de 0.59352 y 0.52012 respectivamente.


En las figuras 9.12.(A) se presentan el Crossplot del registro de GR remuestreados con la porosidad calculada para el pozo SVS 173, con una correlación de 0.9552. (B) se presentan el mismo Crossplot pero de los pseudos registros simulado para el pozo 173, con una correlación de 0.7130. En las figuras 9.13.(A) los cotejos de GR vs. pseudo GR y en (B) los cotejos de los valores de porosidad vs. pseudo porosidad, con las correlaciones de 0.3914 y 0.36464 respectivamente.


En las figuras 9.14.(A) se presentan el Crossplot del registro de GR remuestreados con la porosidad calculada para el pozo SVS 269, con una correlación de 0.6644. (B) se presentan el mismo Crossplot pero de los pseudos registros simulado para el pozo 269, con una correlación de 0.4415. En las figuras 9.15.(A) los cotejos de GR vs. pseudo GR y en (B) los cotejos de los valores de porosidad vs. pseudo porosidad, con las correlaciones de 0.71160 y 0.73492 respectivamente.




        Figura 9.17 Perfil de pseudo registro de GR (API) cercano al pozo SVS 173






Conclusiones y recomendaciones

En éste trabajo se muestra que es posible correlacionar datos petrofísicos de propiedades como lo son la porosidad y el registro de rayos gamma simultáneamente con datos sísmicos 3D, para poder producir información en volumen de porosidad y pseudo registro de rayos gamma  a través de la red neuronal artificial (RNA) que funge como un interpolador no lineal entre las propiedades físicas de las rocas y los datos sísmicos. Resultando ser una buena herramienta para poder hacer cubos y mapas de pseudo registros, con la información espacial de los datos sísmicos 3D el cual permite establecer las relaciones entre datos sísmicos y la petrofísica, a través de los registros de porosidad y rayos gamma en tres coordenadas espaciales a partir de un conjunto de siete atributos sísmicos.

A pesar de que el número de datos proporcionados por la información de pozos con datos sísmicos para el proceso de entrenamiento es muy bajo, la red logra aprender los rasgos característicos, contenidos en el conjunto de datos de entrenamientos como se comprueba en la figura 9.4 del pozo SVS 354, en los cotejos de porosidad y GR tanto para los registros remuestreados como los pseudos registros, y en la figura 9.5 del pozo SVS 354, (A) el cotejo del pseudo registro GR con el registro remuestreado de GR y  en (B) el pseudo registro de porosidad con el registro remuestreado porosidad. En las figuras 9.6 y 9.7que presentan los perfiles de pseudo registro de porosidad o de gamma-ray respectivamente, donde se observa la variabilidad que no es muy acentuada debido a la profundidad de los perfiles que se estimó para poder ver únicamente los arenas C4 y C5 de las Formación  Misoa del Campo Lama.

En las figuras 9.8 y 9.9 representan los Planos de isócronas de pseudo registros ó  Timeslice de pseudo registros. En ellos se observa que a diferentes profundidades hay cambios  de los pseudo registros. Para el pseudo registro de GR disminuye su valor a medida que se profundiza y para el pseudo registro de  porosidad a medida que se profundizan se ve el mayor dominio de bajas porosidades que oscilan entre 12% al 15%.

Para los pozos SVS 173, 213 y 269 presenta correlaciones entre el GR y la porosidad similares tanto para los registros de pozos filtrados y remuestreados como también los pseudos registros calculados por la BPNN. El de mejor correlación de pseudo registro de GR vs porosidad lo proporciona el pozo SVS 173, ya que los registros tanto de porosidad con GR posee una buena correlación líneal de 0.9552 y para los pseudos registro de 0.7130.

La presente metodología permite correlacionar dimensiones especiales y temporales en la generación de pseudo registros en volumen que depende de varios factores como lo es la conversión de la profundidad  de los pozos, a profundidad de tiempos sísmicos. Se requiere para esto, información de velocidad del área bajo simulación por lo cual se usa las curvas T-Z . Otro factor de suma importancia es la calidad de datos de los registros de pozos, ya que la calidad de esto depende de la buena estimación geológica que se quiere hacer, por lo cual, la información de cantidades de pozos aumenta el control y mejoramiento de la predicción de la red.

Esta técnica puede tener una gran aplicación en la exploración petrolera, ya que genera información adicional en la planificación de futuros pozos, por ejemplo, como los pozos horizontales ya que se puede recomendar estos usando los pseudos registros de GR.

Los resultados de ésta técnica pueden combinarse con otras técnicas de interpolación, como la Geoestadística la cual permite extrapolar los datos generados por la red según el radio de búsqueda de dichos pseudo registros con la probabilidad de ocurrencia, y la teoría fractal para el re-escalamiento de los pseudos registros, ya que estos poseen la resolución de los datos sísmicos, y se desea tener información volumétrica de pozos pero de alta resolución, para esto último se está en proceso de investigación para una posterior implementación.

Se puede incorporar por vía de simulación de redes, determinar otros registros y propiedades petrofísicas como: la resistividad, Permeabilidad y fracturas entre otros.

La aplicación de algoritmos genéticos para la optimización de los parámetros de la red neuronal
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Apéndice A: Deducción de Ecuaciones de la BPNN

Se introduce la matriz de datos para la BPNN Xp
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. Las unidades de entrada distribuyen los valores a las unidades de la primera capa oculta h. La entrada neta de la j-ésima unidad de ésta capa, es a través, 
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 donde  el supraindice  «h» indica la magnitud de la 1era capa escondida. La salida del nodo es 
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A.1

Donde 
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 es el término de tendencia.
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A.2

esta representa la salida del nodo que es igual a la activación de la entrada (neta capa 1)

Las unidades de la primera capa oculta  se  distribuyen en los valores de las unidades de la segunda capa oculta  hh, de la k-ésima unidad, de esta capa que es a través,  
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pk

neta

 donde  los supraindices  «hh» indica la magnitud de la 2da capa escondida. La salida del nodo es 
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 que es igual a la activación  de la salida de 1era capa oculta, y se define a 
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A.3

Donde 
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 es él termino de tendencia.
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A.4 

Esta representa la salida del nodo que es igual a la activación de la 1era capa oculta

Las unidades 2da capa oculta se  distribuyen en los valores de nodos de salida o. En  la s-ésima unidad de ésta capa, es a través,  
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 donde  el supraindice  «o»  indica la magnitud de la capa de salida. La salida del nodo es 
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 que es igual a la activación  de la salida de la 2da capa oculta; se define a 
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A.5

Donde 
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 es el término de tendencia.
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A.6

Esto representa la  salida del nodo que es igual  a la activación de la 2da capa oculta.

Dado que el vector de pesos para éste procedimiento es variable, se escribe como función explícita del paso temporal « t »; el vector inicial de peso se denota 
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. Para cada peso de interacción, el próximo vector de pesos se calcula según 
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 es el cambio que sufre 
[image: image194.wmf](

)

t

w

en el  t-ésimo instante.

Para lograr esto se trabaja con la técnica del descenso más rápido en cada punto, a través del gradiente definido por la himpersuperficie de los pesos 
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  quedando   
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Donde:  
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El error que minimiza por gradiente  para la suma de los cuadrados de los errores de todas las unidades de salida es:
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A.7

Partiendo de lo anteriormente mencionado de la definición de 
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 y sustituyendo en la Ec. A.7, queda:
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A.8

Se determina el sentido en que deben cambiar los pesos, se calcula el valor negativo del gradiente de Ep, respecto a los pesos wsk.  Después  se pueden ajustar los valores de los pesos de tal forma que se reduzca el error total.
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A.9

Como f(x) será una función sigmoide o logística, para todas las salidas de las capas de la red, entonces su derivada será: 
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A.10

combinando la Ec. A.9 y Ec. A.10, además de saber que la función 
[image: image207.wmf]O

s

f

 es una sigmoide, se tiene:
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La magnitud del cambio de peso, se considera que será proporcional al gradiente negativo. De esta forma los pesos de la capa de salida se actualizaran según lo siguiente:
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Donde el factor 
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parámetro de velocidad de aprendizaje, que tiene un efecto significativo en el rendimiento de la red. Normalmente, 
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 debe ser un número pequeño  (del orden de 0.05 a 0.25) para asegurar que la red llegue a asentarse en una solución. Por lo cual queda:
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A.15

La Ec. A.15 puede escribirse como:
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A.16

Donde:  
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Finalmente para la capa de salida queda la actualización de los pesos:
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A.17

Para actualizar la 2da capa oculta  « hh » que infrayace a la capa de salida, se retoma la expresión A.8:
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Se conoce que IIpk depende de los pesos de la capa oculta a través de las Ecs. (A.4) y (A.3). Aprovechando este hecho para calcular el gradiente de Ep respecto al peso de la capa oculta « hh » de la Ec. A.8:
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A.20

Cada uno de los factores de la Ec. A.20 se calcula explícitamente a partir de ecuaciones anteriores; se tiene que:
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Sustituyendo todos estos términos en la Ec. A.20, queda estructurada de la siguiente manera:
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A.21

Actualizando los pesos de la capa oculta proporcionalmente al valor negativo de la Ec.A.21. El factor 
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A.23

Usando la ecuación 16 queda:
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Observando, que las actualizaciones de pesos de la 2da capa oculta dependen de todos los términos de error, 
[image: image227.wmf]O
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 de la capa de salida. Éste resultado da lugar a la noción de propagación hacia atrás;,  los errores conocidos de la capa de salida se propagan hacia atrás, hacia la capa oculta hh, para determinar los cambios de pesos adecuados en ésa capa. Se define un término para el error y la variación del peso para esta capa, respectivamente:
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A.26

Se dá lugar a que las ecuaciones de actualización de pesos para la 2da capa, de forma análoga a las correspondientes a la capa de salida:
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Para actualizar la 1era capa oculta «h», se retoma de nuevo la Ec. A.8:
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Se conoce que 
[image: image232.wmf]pj
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 dependen los pesos de la capa oculta «h» a través de las ecuaciones (1) y (2). Aprovechando este hecho para calcular el gradiente de Ep respecto a los pesos de esta 1era capa oculta. Usando la Ec. A.8:
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expandiendo se tiene:
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Usando los tres primeros términos deducidos a partir de la Ec. A.20, y se calcula explícitamente a partir de ecuaciones anteriores de los tres últimos términos de la  Ec. A.30 que:
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Se obtiene:
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Para ésta última expresión y usando las Ecs. A.16 y A.25; y recordando que las funciones de salida de cada nodo es una sigmoide o función logística queda:
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Se define él termino para la variación del peso para esta capa h. Donde el factor 
[image: image239.wmf]:
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parámetro de velocidad de aprendizaje  (es del orden de 0.05 a 0.25).
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A continuación, la actualización de los pesos de la capa oculta h en forma análoga a la de salida, definido por el gradiente del error:
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Consideraciones Adicionales:

Los pesos deben recibir unos valores iniciales pequeños y aleatorios entre (0.1 y 0.9) , al igual el término de tendencia 
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 que aparecen en la ecuación de salida de cada unidad. Para lograr que  
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 sea tratado exactamente igual a un peso cuya unidad ficticia consolida siempre igual a 1.
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haciendo las definiciones 
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Otra posibilidad, es simplemente eliminar por completo los términos de tendencia. Su utilización es opcional.

Otra forma de incrementar la velocidad de convergencia, consiste en utilizar una técnica llamada momento. Cuando se calcula el valor de cambio de peso, 
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 se añade una fracción del cambio anterior. Éste término adicional tiende a mantener los cambios de pesos en la misma dirección (de aquí el término de momento). Las ecuaciones de cambio de pesos de las capas de salida, oculta hh y oculta h son respectivamente:
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Donde 
[image: image252.wmf]3
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 son los parámetros de momento, son positivos y menores que uno. También el empleo de estos términos es opcional.

En una BPN, las señales fluyen en ambas direcciones, pero solo en una dirección a la vez. Durante el entrenamiento hay dos tipos de señales presente en la red: en la primera mitad del ciclo, fluyen señales moduladas desde la entrada hasta la salida; durante la segunda mitad del ciclo, fluyen señales de error desde la capa de salida hasta la capa de entrada. En el modo de producción solo se utiliza la señal de salida modulada, hacia delante.

a.1 Propagación Hacia Delante:

1. Se localiza la primera unidad de procesamiento que se encuentran inmediatamente por encima de la capa actual.

2. Se pone a cero el total actual de entrada

3. Se calcula el producto del primer peso de conexión de entrada por la salida de la unidad transmisora

4. Se añade al producto al total acumulado:
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5. Se repite los pasos (3) y (4) para todas las conexiones de entrada

6. Se calcula el valor de salida para esta unidad, aplicando la función de salida:
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A.2

7. Se repiten los pasos del (2) al( 6) para todas las unidades de esta capa

8. Se repiten los pasos del (1) al( 7) para todas las capas de la red para obtener:

· Entrada de la capa oculta hh:
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· Se calcula la salida (capa oculta hh):
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· La entrada de la capa de salida:
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· Se calcula su salida:
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A.6

Una vez que se ha calculado un valor de salida para todas las unidades de la red, se compara los valores calculados para las unidades de la capa de salida con la trama de salida deseada, elemento por elemento. Se calcula un valor de error en cada unidad de salida. Estos términos de error se realimentan en todas las demás unidades de la estructura de la red mediante la siguiente secuencia de pasos.

A.2 Propagación Hacia Atrás:

1. Se localiza la primera unidad de proceso que se encuentre inmediatamente por debajo de la capa de salida.

2. Se pone a cero el error total actual  EP = 0.

3. Se calcula el producto del peso de conexión de la primera salida por el error propiciado por la unidad de la capa superior (la de salida), esto para determinar el error de las unidades de salida:

Error será: 
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Y posteriormente el producto:     
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4. Se añade ése producto acumulado.

5. Se repiten los pasos (3) y (4) para todas las conexiones de salida.
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6. Se multiplica el error acumulado por, 
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 es el valor de salida de la unidad de la capa oculta hh, que se ha producido en la propagación hacia delante. Definiendo así el error de la capa oculta hh.
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7. Se repiten los pasos del (2) al (6)  para todas las unidades de ésta capa.

8. Se localiza la primera unidad de proceso de la capa h, que esta por encima de la capa de entrada.

9. Se calcula el producto del peso de conexión de la primera unidad de la capa oculta hh por el error proporcionado por la unidad de la capa de pesos de esta misma.
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10. Del producto anterior, se multiplica 
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 es el valor de salida de la unidad de la capa oculta h que se ha producido  durante la operación de propagación hacia delante.
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9. Se repiten los pasos (9) y (10) para todas las unidades de ésta capa.

10. Obsérvense que los términos de error de las unidades de las capas ocultas h y  hh, que hayan sido actualizadas con los pesos de conexión con las unidades de la capa de salida.

11. Se localiza la primera unidad de proceso que esté en la capa superior a la capa de entrada.

12. Se calcula el valor de cambio de peso para la primera conexión de entrada de ésta unidad, añadiendo una fracción del peso acumulado en ésta unidad al valor de entrada de la unidad:
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13. Se modifica el término de cambio de peso añadiendo un término, que es el de momento igual a una fracción  del valor del cambio de peso, este es  procedente de la interacción anterior.
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14. Se guarda el nuevo valor de peso como valor anterior del cambio de peso para ésta conexión.

15. Se modifica el peso de conexión, añadiendo el valor del nuevo cambio de peso de conexión al peso anterior de conexión.
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16. Se repiten los pasos del (13) al (16) para todas las conexiones de entrada de ésta unidad. 

17. Se repiten los pasos del (13) al (17) para todas las unidades de capa.

18. Se repiten los pasos del (13) al (18) para la capa oculta hh, con las siguientes ecuaciones:
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Momento del cambio anterior del peso para ésta capa hh:  
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19. Se vuelve a repetir los pasos del (13) al (18) para la capa de salida, con las siguientes ecuaciones:
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 Momento del cambio anterior del peso para la capa de salida:
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Se reanuda el ciclo de propagación hacia delante, para determinar la nueva salida. Al momento de terminar la propagación hacia delante y se calcula el error 
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 (Ec. A.8) y éste sea por debajo de lo estipulado, entonces, habrá concluido la parte de los entrenamientos y se iniciará la parte de la producción.
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Apéndice B: Tratamiento de Señales

B.1 Transformada de Fourier

Es la versión integral expresada de la formulación por Series de Fourier de 
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B.1.1

 permitiendo cubrir a  funciones no periódicas por definición, por conjuntos de superposición de funciones periódicas senosoidales, se obtiene, para definir 
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B.1.2

Este cambio se refiere a la transformación a partir del dominio temporal al dominio de la frecuencia. Este proceso es reversible, por lo cual, si 
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 es la Transformada de Fourier de 
[image: image284.wmf](

)

t

f

, entonces:


[image: image285.wmf](

)

(

)

ò

¥

¥

-

p

=

dw

w

F

e

t

f

jwt

2

1








B.1.3

Esta última expresión, se denomina La Transformada Inversa de Fourier, que es denotada por F  -1 
[image: image286.wmf](
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 y la transformada de Fourier por F   
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Una ligera variación de la definición de la Transformada de Fourier, que halla cambiado ligeramente los multiplicadores; la definición usada en la física-matemática en virtud de la existencia de simetría. Se ha modificado para que no posea un multiplicador.

Dado el 
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 se define a la Transformada  de Fourier 
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B.1.4

Se define también la transformada inversa como: 
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B.1.5

Como en las Series de Fourier se puede tener la convolución de dos funciones 
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B.1.6

Esta expresión no representa dificultad bajo La Transformada  de Fourier, 
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B.1.7

B.1.1 Transformada  de Fourier Discreta (FDT)

Es una versión discretizada de B.2; Se presupone que 
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 es una secuencia  de  números (posiblemente complejos) que la DFT de 
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B.1.8

 donde    
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B.1.9

y queda
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 N es el número de puntos de la señal, además,  realizándose el siguiente cambio de notación:

 para las función
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La transformada inversa queda definida como:
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B.1.2 Transformada  Rápida de Fourier  (FFT)

Se define renombrando la DFT. Donde el termino N podría ser cualquier número, incluso muy grande. Por muchos años esta transformada era computada directamente y el calculo requería de N2 operaciones de multiplicación y adición. El algoritmo FFT reduce el número de operaciones por el orden N log N [2].

Su expresión es de una DFT de N con potencia 2
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Definiendo la dos secuencia para N 
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Entonces :
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Pero  
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Se tiene (después de la manipulación) el par de funciones que componen a  
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B.2 Filtros Digitales tipo FIR Bajo la Condición del Algoritmo de Cambio de Remez

La respuesta en frecuencia de un filtro FIR de longitud L con una respuesta al impulso h(n) viene dada por la DFT como:
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el termino dentro de la sumatoria se puede rescribir como:


[image: image321.wmf][

]

[

]

(

)

[

]

(

)

n

sen

n

jb

n

cos

n

a

e

n

h

n

j

w

-

w

=

w

-






B.2.2

Para un filtro FIR de fase líneal y longitud impar, la respuesta al impulso puede tener simetría par, usando  B.2.2 en B.2.1, esta se convierte en
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donde 
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 es el retardo de grupo del filtro y la constante de linealidad para la fase. Entonces, se puede escribir de la siguiente manera:
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es una función par de valores reales denominada función de amplitud. Los coeficientes 
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 de los términos coseno se relaciona con la respuesta al impulso por:
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El problema de diseño del filtro con la aproximación de Chebyshev consiste en encontrar los 
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 de B.2.5 que minimizan el error medido como:
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donde 
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es un subconjunto compacto de frecuencias incluidas en la banda 
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. Esta es la unión de las bandas de frecuencia sobre las que se realiza la aproximación. Dichas bandas son de paso y eliminada del filtro dado y pueden ser puntos aislados[3].

El teorema de la alternancia de la teoría de Chebyshev establece que si 
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donde 
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y 
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El algoritmo de cambio de Remez es un método que construye una aproximación al error de rizado constante y satisface las condiciones del teorema de la alternancia para la optimización. Lo anterior se consigue cambiando aproximaciones antiguas de frecuencias extremas por otra mejores. El métodos tiene dos pasos distintos. El primero calcula la aproximación de Chebyshev óptima sobre (M+2) puntos de frecuencia diferentes resolviendo:
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para los r valores de 
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. El algoritmo establece que si se parte de unos valores iniciales de r+1 (M+2) frecuencias extremas, calcula los 
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 sobre estas frecuencias empleando B.2.11 encontrando un nuevo conjunto de frecuencia extremas de 
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 utilizando B.2.5, e iterando estos cálculos, las soluciones convergen a la aproximación óptima [3].
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APÉNDICE c: elementos de estadística para la geoestadística

En las diversas ciencias, para el análisis de los fenómenos de su interés, se usan modelos matemáticos que, por su carácter abstracto, facilitan el estudio al marginar influencias no esénciales a ellos. El comportamiento de los entes abstractos que componen un esquema matemático, puede no coincidir exactamente con el desarrollo real del fenómeno y es obvio que el diseño de un modelo matemático, es tanto mejor cuanto más cerca de la realidad del fenómeno para cuyo estudio se construyo.

Unas de las funciones de la estadística matemática es proveer al investigador de técnicas para ejecutar inferencias inductivas y para medir el grado de incertidumbre de estas en términos de probabilidad.

La estadística, como ciencia, tiene por objeto la interpretación de una agrupación de datos numéricos, extraídos de un hecho, mediante el tratamiento de los datos con técnicas establecidas al respecto y con el fin de obtener resultados orientativos.

El conjunto  de datos numéricos de partida se denomina POBLACIÓN. Cada uno de los datos corresponde a un INDIVIDUO.

Se denomina MUESTRA a una agrupación de individuos escogidos al azar entre la población.

Se denomina variable estadística a los diversos valores o cualidades del carácter tomando en consideración, a cada uno de los cuales se les hace corresponder los efectivos (frecuencia) de los individuos que han presentado estos valores o estas cualidades.

Variables Continuas  son aquellas en las que la variable puede tomar  cualquier valor dentro de un rango predeterminado. Ejemplos: permeabilidad, resistividad, presión capilar, etc.

Variables Discretas  son aquellas en las que la variable presenta unos valores bien determinados entre los cuales no cabe ningún otro valor. Ejemplo: tipo de sedimentos, facies clásticas, etc.

Concepto de suceso: Se denomina suceso elemental, a cada uno de los posibles resultados de un experimento aleatorio. Experimento aleatorio es todo aquel cuyo resultado no se puede predecir antes de que se produzca el acontecimiento, si bien se conocen de antemano todos los posibles resultados del mismo.

Concepto de variable aleatoria: Dado un experimento aleatorio cualquiera cuyos sucesos elementales posibles pueden identificarse fácilmente mediante un número real, se denomina variable aleatoria, X, al conjunto de estos números.

C.1 Clasificación de LAS vaRIABLES  ALEATORIAS

Las variables aleatorias pueden ser continuas o discretas.

· Se dice que una variable aleatoria es continúa cuando puede tomar cualquier valor dentro de un campo de variación dado.

· Se dice que una variable aleatoria es discreta cuando solo puede tomar ciertos valores dentro de un campo de variación dado.

C.2 INTRODUCCION DE LOS CONCEPTOS DE MEDIA, VARIANZA Y COVARIANZA.

C.2.1 Media Aritmética

 Se entiende por media aritmética de una distribución de datos a la relación entre la suma de la distribución (Z() y el número de los mismo n.

De la definición dada anteriormente, se deduce que la fórmula general de cálculo de la media aritmética es:



C.1

C.2.2 Mediana

 Por definición, el valor que ocupa la posición central cuando los valores muéstrales se ordena en forma creciente. Cuando n es impar, es decir, cuando el número de observaciones en la muestra es impar, la mediana está unívocamente determinada. En cambio, si el número de observaciones es par, todo punto del intervalo comprendido entre los dos valores centrales satisfacen la condición de ser mediana y por lo general, el promedio de estos valores se toma como mediana muestral.

C.2.3 Moda

La moda de un conjunto de números es el valor de mayor frecuencia, es decir, el valor más común.

C.3 Desviación Estandart: Varianza Experimental.

La varianza es un índice de dispersión que hace intervenir en su calculo las diferencias o desviaciones (Z( - m*) entre los valores de la variable (Z() y el valor medio de la distribución (m*).

Para el cálculo, se toma la suma de los cuadrados de las desviaciones de los valores con respecto a la media aritmética. 

Se llama variancia (2 (sigma cuadrado) a la cantidad:

La varianza y la desviación estándar son las medidas de variabilidad más frecuentemente empleadas. Cuando comparamos dos ó más conjuntos de datos cuyas unidades de medición son idénticas, se puede decir que una muestra tiene un menor grado de dispersión que otra, si la primera tiene menor varianza, o desviación estándar.



C.2

C.4 Esperanza y Varianza de una variable aleatoria discreta.

C.4.1 Esperanza matemática de una variable aleatoria x:

Variable aleatoria discreta: dada una variable aleatoria Z de valores Z1, Z2,.....,Zn discretos a los que corresponden, respectivamente, unas probabilidades;

p1,p2,...,pn tales que p1+p2+...+pn = 1

se denomina esperanza matemática E(Z) de la variable discreta Z a la suma de los productos de los valores de la variable (Z() por sus probabilidades correspondientes  p(Z() 






C.3

Teniendo en cuenta lo dicho anteriormente en relación con la ley de probabilidad de una variable aleatoria continua, se obtiene la fórmula de cálculo de la esperanza matemática de una variable continúa.




C.4

En donde p(Z()*d (Z() representa la función densidad de probabilidad perteneciente a un dominio ( (dominio donde existe una variable aleatoria continua finita z definida tal que 
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C.5

La Varianza (2 = Var (Z)


C.6
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C.7

C.4.2 Coeficiente de Correlación

El coeficiente de correlación se define como:
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y mide el grado de dependencia lineal entre
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C.5 estadística muestral

Para efectos estadísticos, dada por la imposibilidad de estudiar un determinado carácter cualitativo en total de los individuos, N, de una población, debido a que casi siempre existe la imposibilidad de delimitar el número de individuos de la población, por tal motivo se recurre a estudiar el carácter considerado en una muestra de n individuos, n<N, elegidos aleatoriamente en la población N.


La estadística muestral tiene por objeto el estudio de las relaciones entre la población y una serie de muestra extraídas al azar de esa misma población. En particular en relacionar los parámetros obtenidos en las muestras (media, desviación tipo, varianza, etc.), que suele denominarse estadísticos, con los parámetros correspondientes de la población (media, desviación tipo, varianza, etc.) denominados simplemente parámetros ó medidas.

Se llama precisión a la exactitud con la que un parámetro de la muestra representa a su correspondiente parámetro de la población total.

Se llama error muestral a la diferencia entre un parámetro de una muestra y su parámetro correspondiente de la población.

La estadística muestral también sirve para determinar si las diferencias entre dos muestras extraídas al azar de una misma población son únicamente debidas al azar (hipótesis nula: H0), o bien son debida al azar y la influencia de alguna otra variable (hipótesis alternativa: H1). También permite determinar si dos muestras proceden de poblaciones diferentes.

Es de mayor importancia y sobre esta condición se fundamenta la estadística muestral, que las muestras extraídas sean representativas de la población total.

C.6 Distribuciones muestrales: ley normal e hipótesis estadísticas

C.6.1 Distribuciones muéstrales

Sea una población de tamaño N, distribuida según una cierta ley de probabilidad. Si se consideran todas las posibles muestra de tamaño ni (inferior a N) extraídas aleatoriamente de la población y se calcula para cada una de ellas un parámetro (estadístico) se obtendrán una serie de valores correspondientes a los valores medios de todas las muestras de tamaño ni (cada muestra puede ser de distinto tamaño).

C.6.2 Distribución muestral de proporciones: ley normal

Sea una población finita de tamaño N, en la que la probabilidad de ocurrencia de un suceso en el que está interesado es “p” y la probabilidad de ocurrencia del suceso contrario aquel en el que se está interesado es “q”, (q=1-p). 

Si de esta población se extraen todas las posibles muestras con remplazamiento de tamaño n, con n < N, y se observa que cada una de las muestras, la proporción correspondiente al atributo en el que se está interesado con relación al total de elementos, n, de la muestra, se obtendrá una distribución muestral de proporciones.

El valor medio 
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En las mismas condiciones, pero el tamaño de la muestra es grande, la distribución muestral de las proporciones del carácter considerado en las muestras se aproxima a una ley normal. Cuando el muestreo tiene lugar sin remplazamiento, los valores de la media y desviación tipo de la distribución muestral de proporciones son, respectivamente:
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C.6.3 Hipótesis estadísticas

En las pruebas de decisión se parte de hipótesis estadísticas referidas a las distribuciones de probabilidad de las poblaciones. En la práctica se trabaja con 2 hipótesis fundamentales: 

· Hipótesis nula: se representa mediante H0 y consiste en suponer dos muestras m1 y m2 pertenece a la misma población o, lo que es lo mismo, que las diferencias entre las proporciones observadas se deben unicamente al azar.
· Hipótesis alternativa: se representa mediante H1 , de que la muestra considerada m2 no peretenece a la misma población que m1, es decir, toda hipótesis que difiera de la hipótesis nula es una hipótesis alternativa.
C.7 probabilidad

Definición: Dado un experimento aleatorio cualquiera, que puede dar lugar a varios sucesos elementales, se define como probabilidad empírica de un suceso, A , a la frecuencia de aparición de dicho suceso, cuando el número de observaciones crece definidamente.

C.7.1 Teoremas del Calculo de Probabilidades

Teorema de la probabilidad suma o total: Cuando un suceso S cualquiera puede producirse, ya sea por la realización de un suceso S1 o bien por la realización de un suceso S2, su probabilidad se calcula mediante la suma de probabilidades de que tengan lugar S1 y S2 menos la probabilidad de que S1 y S2 se realicen a la vez.


[image: image366.wmf](

)

(

)

(

)

2

1

2

1

)

(

S

S

P

S

P

S

P

S

P

Ç

-

+

=
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En caso de que los sucesos S1 y S2 fueran “incompatibles”, decir, que no pudieran producirse a la vez, se tendría P(S1(S2)=0, ya que S1(S2=(.

Teorema de la probabilidad condicional: Dado un experimento aleatorio cualquiera que puede dar lugar entre otros, a los sucesos A y B se denomina probabilidad del suceso B condicionada al suceso A, y se representa P(B/A) a la probabilidad de que ocurra el suceso B sabiendo que el suceso A ha ocurrido. Para el cálculo de la probabilidad condicional P(B/A) se utiliza la siguiente fórmula:
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             por analogía se obtiene   
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Además se conoce que P(B(A)=P(A(B), ya que ambas expresiones indican por igual la probabilidad que se produzcan a la vez los sucesos A y B.


[image: image369.wmf])

(

)

/

(

)

(

)

(

)

/

(

)

(

B

P

B

A

P

A

B

P

A

P

A

B

P

B

A

P

×

=

×

=

I

I




C.13

Teorema de Bayes:  Designando mediante la letra A el suceso cuya probabilidad se desea calcular por X1, X2,...,Xn los posibles resultados del experimento adicional, y siendo P(X1/A) , P(X2/A), ... ,P(Xn/A); las probabilidades a priori  de que los resultados de la información adicional hayan sido  X1, X2,...,Xn; sabiendo que se ha obtenido el suceso A,  las probabilidades de que haya tenido lugar el suceso A para cada posible resultado X1, X2,...,Xn del experimento serán respectivamente:
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C.8 funciones de distribución y de densidad

La función de distribución  
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Dadas n variables aleatorias 
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C.9 DISTRIBUCION NORMAL O DE GAUSS

Siempre que el valor de una variable sea el resultado de la intervención de muchos fenómenos, independiente entre sí cuyos efectos se suman, se obtiene una curva de distribución para dicha variable de forma de campana. A dicha curva se le denomina “normal”, y la distribución teórica correspondiente, “distribución normal” o de “Gauss”. Figura C.1 [1]

Ley teórica de la distribución normal: Se trata de una ley de distribución definida para variables continuas, cuya función densidad de probabilidad, P(x), es:
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en la que: x: es la variable considerada, cuyos valores se indican en las abcisas.


y:  = P(x) es el área correspondiente debajo de la curva para un determinado

     intervalo de la variable X[X1,X2].
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(: desviación tipo de la distribución.

(: valor medio de la distribución.

La curva normal queda definida por dos parámetros: ( ,media de la distribución y (, desviación tipo de la distribución. De manera que para distintos valores de ( y ( se obtienen distintas curvas de probabilidad.

El valor máximo de la curva normal o campana de Gauss coincide con el valor medio ( ,hasta uno de los dos puntos de inflexión de la curva corresponde a la desviación tipo de la distribución (ver figura adjunta).

Ley normal centrada y reducida: En estandarización de una variable se había mencionado que, una variable aleatoria z , se pasa a una variable reducida 
[image: image382.wmf]Z
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 ; por el cambio que se usara para reducir la variable X.
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Si se efectúa este cambio de variable en una variable aleatoria cuya Ley de distribución  sea normal, resulta una expresión simplificada, pues está ley teórica pasa ser:
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con lo que la probabilidad correspondiente a un intervalo (Z1 , Z2) de valores Z será:
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Esta última fórmula está tabulada y da de manera directa la probabilidad correspondiente a los intervalos posibles de valores de Z comprendidos entre el valor medio de la distribución y un valor cualquiera de Z a la derecha del eje de la abcisa.

C.10 Estandarizacion o reducción de una variable:

Se denomina 
[image: image386.wmf]z
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a la variable aleatoria obtenida de una variable dada Z, aplicando el siguiente cambio de variable:
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Es decir, dado un valor Z cualquiera Z(, si le restamos la media, m*, de la variable y dividimos esta diferencia por a desviación tipo, S (ó denotado por (), de la variable, obtenemos el valor reducido Z( correspondiente.

La covarianza de 2 variables estandarizadas 
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 tendrá una cuantificación rij, denominada coeficiente de correlación, con limites:
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El coeficiente de correlación rij puede ser calculado directamente a partir de zi y zj dividiendo la covarianza de estos productos por la desviación standard.
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Anexos

Anexos 1: Programas de Tratamiento de Señales

function [PBlog] = PBsenhales(tiempo,glogs,a,f,n,ejex,ejey,titulo)

%

%===================================================================================

%Esta función computa el filtrado del registro de pozos, ya sea GR o POROSIDAD,

%en función del espectro de magnitud de la sísmica cercana al pozo.

%ADEMAS GRAFICA el registro de no filtrada con la filtrada.

%

%

%ENTRADAS: -------------------------------------------------------------------------

%

%tiempo    -vector columna que contiene los valores de cada tiempo para cada 

%           registo de pozo, ya sea GR ó POROSIDAD.

%glogs     -representa el valor de registro de pozo ya sea GR ó POROSIDAD.

%a         -es el vector de amplitud para realizar el filtrado.

%f         -es el vector de frecuencia normalizada para crear el filtro paso bajo

%           donde comienza en cero, es monotoma creciente hasta llegar a 1, donde 

%           esta representa la frecuncia de NYQUIST. Su forma : [0 wp ws 1], donde

%           wp: es la frecuencia de banda de paso y ws: es la frecuencia de rechazo.

%n         -es n=L-1, donde L representa la longitud de la traza promedio para la  

%           cual se diseño el filtro paso bajo; n representa el orden del FIR.

%ejex      -valor del tiempo para cada uno de los valores del registro.

%ejey      -valor del registro tanto el filtrado como el no filtrado correspondiente

%           a cada valor del tiempo.

%titulo    -titulo de la grafica.

%

%SALIDA:   -------------------------------------------------------------------------

%

%PBlog     -vector del registro de pozo filtrado.

%

%FUNCIONES .m LLAMADAS: REMEZ Y FILTER DE SIGNAL PROCESING TOOLS.

%----------------*************************************************-------------------

%****************  DEFINE EL TAMAÑO DE LAS VENTANAS

scrsz=get(0,'ScreenSize');

posf=[(scrsz(4)/5.5 -45), scrsz(3)/20, 1.2*scrsz(4), 1.3*scrsz(4)/1.7];

% ********** SE EMPIEZA EL PROCESO DE FILTRADO

b = remez(n,f,a); 

%b = remez(n,f,[0.93 0.11])%Esta orden sirve para diseñar el filtro.

PBlog = filter(b,[0.93 0.11],glogs);                 %Se filtra el registro.

h4=figure(4);

%Dibuja tanto el registro filtrado y el no filtrado

plot(glogs,tiempo,'+b',PBlog,tiempo,'g','LineWidth',1.5),...

   xlabel(ejex,'Color','b','FontSize',13), ylabel(ejey,'Color','b','FontSize',13);

   title(titulo,'Color','y');

     h = legend('REGISTRO NO FILTRADO','REGISTRO FILTRADO',1); 

grid on;   

axis square

%

set(h4, 'Position',posf,'Color',[0, 0.5, 0.5],...
   'Name','Figura 3: FILTRADO DE LOS REGISTROS DEL POZO',...

   'NumberTitle','off');

%
%

function [PBlog1,PBlog2] = PBsenhales2(tiempo,glogs1,glogs2,a,f,n,...

   ejex1,ejey1,ejex2,ejey2,titulo1,titulo2)

%

%===================================================================================

%Esta función computa el filtrado de registros de pozos,  GR y POROSIDAD,

%en función del espectro de magnitud de la sísmica cercana al pozo. Se

%denotará con valor 1 todo relacionado con GR y 2 con lo relacionado a POROSIDAD.

%ADEMAS GRAFICA los registros de no filtrada con la filtrada para cada caso.

%

%

%ENTRADAS: -------------------------------------------------------------------------

%

%tiempo    -vector columna que contiene los valores de cada tiempo para cada 

%           registo de pozo, ya sea GR ó POROSIDAD.

%glogs1     -representa el valor de registro de pozo para POROSIDAD 

%glogs2     -representa el valor de registro de pozo para GR.

%a         -es el vector de amplitud para realizar el filtrado.

%f         -es el vector de frecuencia normalizada para crear el filtro paso bajo

%           donde comienza en cero, es monotoma creciente hasta llegar a 1, donde 

%           esta representa la frecuncia de NYQUIST. Su forma : [0 wp ws 1], donde

%           wp: es la frecuencia de banda de paso y ws: es la frecuencia de rechazo.

%n         -es n=L-1, donde L representa la longitud de la traza promedio para la  

%           cual se diseño el filtro paso bajo; n representa el orden del FIR.

%ejex1     -valor del tiempo para cada uno de los valores del registro POROSIDAD.

%ejex2     -valor del tiempo para cada uno de los valores del registro de GR.

%ejey1     -valor del registro POROSIDAD tanto el filtrado como el no filtrado 

%           correspondiente a cada valor del tiempo.

%ejey2     -valor del registro de GR tanto el filtrado como el no filtrado 

%           correspondiente a cada valor del tiempo.

%titulo1   -titulo de la grafica correspondiente al registro POROSIDAD.

%titulo2   -titulo de la grafica correspondiente al registro de GR.

%

%SALIDA:   -------------------------------------------------------------------------
%

%PBlog1    -vector del registro POROSIDAD del pozo filtrado.

%PBlog2    -vector del registro de GR del pozo filtrado.
%

%FUNCIONES .m LLAMADAS: REMEZ Y FILTER DE SIGNAL PROCESING TOOLS. Y SUBPLOT

%----------------*************************************************-------------------
%

scrsz=get(0,'ScreenSize');

posf=[(scrsz(4)/5.5 -45), scrsz(3)/20, 1.2*scrsz(4), 1.3*scrsz(4)/1.7];

%

b = remez(n,f,a);                          %Esta orden sirve para diseñar el filtro.

PBlog1 = filter(b,[0.93 0.11],glogs1);     %Se filtra el registro de GR. 
PBlog2 = filter(b,[0.993 0.11],glogs2);    %Se filtra el registro de POROSIDAD.

%

h4=figure(4);

%Dibuja tanto el registro filtrado y el no filtrado de POROSIDAD.

subplot(1,2,1),plot(glogs2,tiempo,'+b',PBlog2,tiempo,'g'),...   

   xlabel(ejex1,'Color','r','FontSize',13), ylabel(ejey1,'Color','r','FontSize',13),...
   title(titulo1,'Color','y');

h = legend('POROSIDAD NO FILTRADA','POROSIDAD FILTRADA',1);

grid on;

axis square

%

%Dibuja tanto el registro filtrado y el no filtrado de GR.
subplot(1,2,2),plot(glogs1,tiempo,'+r',PBlog1,tiempo,'g'),...   

   xlabel(ejex2,'Color','r','FontSize',13), ylabel(ejey2,'Color','r','FontSize',13),...

   title(titulo2,'Color','y');

h = legend('GAMMA RAY NO FILTRADO','GAMMA RAY FILTRADO',1);

grid on;

axis square

%

set(h4, 'Position',posf,'Color',[0, 0.5, 0.5],...

   'Name','Figura 3: FILTRADO DE LOS REGISTROS DEL POZO',...
   'NumberTitle','off');

%

function [REM_PBlog,REM_timelog] = remuestreo(tiempo,PBlog,ejex,ejey,titulo)

%

%===================================================================================

%Esta función computa la interpolación del registro de pozo, ya sea GR o POROSIDAD,

%en función del tiempo de muestreo de la sísmica .

%ADEMAS GRAFICA el registro de muestreado y no muestreado.

%

%

%ENTRADAS: -------------------------------------------------------------------------

%

%tiempo    -vector columna que contiene los valores de cada tiempo para cada 

%           registo de pozo, ya sea GR ó POROSIDAD.

%PBlog     -representa el valor de registro de pozo ya sea GR ó POROSIDAD filtrado.

%ejex      -valor del tiempo para cada uno de los valores del registro.

%ejey      -valor del registro tanto el filtrado como el no filtrado correspondiente

%           a cada valor del tiempo.

%titulo    -titulo de la grafica.

%

%SALIDA:   -------------------------------------------------------------------------

%

%REM_PBlog     -vector del registro de pozo filtrado y remuestreado.

%REM_timelog   -vector de tiempo del registro remuestrado cada 4 ms.

%

%FUNCIONES .m LLAMADAS: INTERP1 Y SPLINE de MATLAB Function Reference.

%----------------*************************************************-------------------

%

scrsz=get(0,'ScreenSize');

posf=[(scrsz(4)/5.5 -45), scrsz(3)/20, 1.2*scrsz(4), 1.3*scrsz(4)/1.7];

%

tasamuestreo = 4;

%Consigue el minimo tiempo del registro multiplo de la tasa de muestreo en ms.

min_time = min(tiempo);

min_time = fix(min_time/tasamuestreo);

min_time =tasamuestreo*(min_time + 1);

%Consigue el maximo tiempo del registro multiplo de la tasa de muestreo en ms.

max_time = max(tiempo);   

max_time =fix( max_time /tasamuestreo);                           

max_time = tasamuestreo*max_time;

%Genera según la resolución de la sísmica el tiempo para el registro.
REM_timelog = min_time : tasamuestreo : max_time;                                                                                                                                

%                                             

%===========AHORA SE DA INICIO A LA INTERPOLACION CUBICA DEL REGISTRO==============
%

REM_PBlog = interp1(tiempo,PBlog,REM_timelog,'spline');

%
%==========SE DIBUJA UNA GRAFICA

h5=figure(5);

%
plot(REM_PBlog,REM_timelog,'og',PBlog,tiempo,'-.b','LineWidth',1.5),...

   xlabel(ejex,'Color','b','FontSize',13), ylabel(ejey,'Color','b','FontSize',13);

   title(titulo,'Color','y');

   h = legend('REGISTRO REMUESTREADO','REGISTRO NO REMUESTREADO',1); 

grid on;

axis square

%

set(h5, 'Position',posf,'Color',[0, 0.5, 0.5],...

   'Name','Figura 4: REGISTRO REMUESTREADO DEL POZO',...
   'NumberTitle','off');

%

%Comienza a guardar en un archivo el registro de pozo filtrado y remuestreado
%

yy = [REM_timelog,REM_PBlog];

 z = yy';

 save pozoch12repb.dat z -ascii -tabs;

 %

function [REM_PBlog1,REM_PBlog2,REM_timelog] = remuestreo2(tiempo,PBlog1,...

  PBlog2,ejex1,ejey1,titulo1,ejex2,ejey2,titulo2)

%

%===================================================================================

%Esta función computa la interpolación de registros de pozos,sea GR y POROSIDAD,

%en función del tiempo de muestreo de la sísmica .

%ADEMAS GRAFICA los registros de muestreado y no muestreado.

%

%

%ENTRADAS: -------------------------------------------------------------------------

%

%tiempo    -vector columna que contiene los valores de cada tiempo para cada 

%           registo de pozo, ya sea GR ó POROSIDAD.

%PBlog1    -representa el valor de registro POROSIDAD filtrado del pozo.

%PBlog2    -representa el valor de registro GR filtrado del pozo.

%ejex1     -valor del tiempo para cada uno de los valores del registro POROSIDAD.

%ejey1     -valor del registro tanto el filtrado como el no filtrado correspondiente

%           a cada valor del tiempo.

%titulo1   -titulo de la grafica para registro POROSIDAD.

%ejex2     -valor del tiempo para cada uno de los valores del registro GR.

%ejey2     -valor del registro tanto el filtrado como el no filtrado correspondiente

%           a cada valor del tiempo.

%titulo2   -titulo de la grafica para el registro GR.

%

%SALIDA:   -------------------------------------------------------------------------

%

%REM_PBlog1    -vector del registro POROSIDAD  filtrado y remuestreado.

%REM_PBlog2    -vector del registro GR filtrado y remuestreado.

%REM_timelog   -vector de tiempo del registro remuestrado cada 4 ms.

%

%

%FUNCIONES .m LLAMADAS: INTERP1 Y SPLINE de MATLAB Function Reference. y SUBPLOT
%----------------*************************************************-------------------

%

scrsz=get(0,'ScreenSize');

posf=[(scrsz(4)/5.5 -45), scrsz(3)/20, 1.2*scrsz(4), 1.3*scrsz(4)/1.7];

%

tasamuestreo = 4;

%Consigue el minimo tiempo del registro multiplo de la tasa de muestreo en ms.

min_time = min(tiempo);

min_time = fix(min_time/tasamuestreo);

min_time =tasamuestreo*(min_time + 1);

%Consigue el maximo tiempo del registro multiplo de la tasa de muestreo en ms.

max_time = max(tiempo);   

max_time =fix( max_time /tasamuestreo);                           

max_time = tasamuestreo*max_time;

%Genera según la resolución de la sísmica el tiempo para el registro.
REM_timelog0 = min_time : tasamuestreo : max_time;

%

tasamuestreo = 4;

%Consigue el minimo tiempo del registro multiplo de la tasa de muestreo en ms.

min_time = min(tiempo);

min_time = fix(min_time/tasamuestreo);

min_time =tasamuestreo*(min_time + 1);

%Consigue el maximo tiempo del registro multiplo de la tasa de muestreo en ms.

max_time = max(tiempo);   

max_time =fix( max_time /tasamuestreo);                           

max_time = tasamuestreo*max_time;

%Genera según la resolución de la sísmica el tiempo para el registro.
REM_timelog = min_time : tasamuestreo : max_time;                                                                                   

%                                             

%===========AHORA SE DA INICIO A LA INTERPOLACION CUBICA DE LOS REGISTROS=============
%

%

REM_PBlog10 = interp1(tiempo,PBlog1,REM_timelog0,'spline');

REM_PBlog20 = interp1(tiempo,PBlog2,REM_timelog0,'spline');

%

REM_PBlog1 = interp1(tiempo,PBlog1,REM_timelog,'spline');

REM_PBlog2 = interp1(tiempo,PBlog2,REM_timelog,'spline');

%

%==========SE DIBUJA DOS GRAFICAS
h5=figure(5);

%Dibuja tanto el registro REMUESTREADO Y NO REMUESTREADO de POROSIDAD.

subplot(2,1,1),plot(REM_timelog,REM_PBlog2,'og',REM_timelog0,REM_PBlog20,'c',...
tiempo,PBlog2,'-.b','LineWidth',1.5),...   

   xlabel(ejex1,'Color','r'), ylabel(ejey1,'Color','r'),...

   title(titulo1,'Color','y');

h = legend('POROSIDAD discretizada','POROSIDAD remuestreada','POROSIDAD no remuestreada',1);

grid on; 

%axis square
%

%Dibuja tanto el registro REMUESTREADO Y NO REMUESTREADO de GR.

subplot(2,1,2),plot(REM_timelog,REM_PBlog1,'og',REM_timelog0,REM_PBlog10,'c'...
   ,tiempo,PBlog1,'-.r','LineWidth',1.5),...   

   xlabel(ejex2,'Color','r'), ylabel(ejey2,'Color','r'),...

   title(titulo2,'Color','y');

h = legend('GR discretizado','GR remuestreado','GR no remuestreado',1);

grid on; 

%axis square
%

set(h5, 'Position',posf,'Color',[0, 0.5, 0.5],...

   'Name','Figura 4: REMUESTREADO DE LOS REGISTROS DEL POZO',...
   'NumberTitle','off');

%

%Comienza a guardar en un archivo el registro de pozo filtrado y remuestreado
%

yy = [REM_timelog,REM_PBlog1,REM_PBlog2];

 z = yy';

 save pozoch12sinfil.dat z -ascii -tabs;

 %

function FBTSLOGS

%=======================================================================================

%====000*********************  PROGRMA PRINCIPAL: FPBTSLOGS  *********************000===

%*** REALIZADO POR: LUIS GERARDO GÓMEZ LEÓN; COPYRIGTH (c) 2000 V.1.0 ******************

%---------------------------------------------------------------------------------------

%= Este programa crea a traves de 2 funciones PBseñales y RESAMPLEseñales; el crear en =

%= la primera función un filtro paso bajo, para los registros de GR y RHOB o DT (lease)=

%= POROSIDAD. Se filtrará por el contenido de frecuencia de una traza promedio sìsmica =

%= que representa la mejor traza sísmica del pozo. Luego de haber filtrado el registro =

%= se REMUESTREARA en función de la tasa de muestreo de la sísmica. Para finalmente,   =

%= ser usada para el trabajo de REDES NEURONALES metodo: BACKPROPAGATIONS en FORTRAN77 =

%---------------------------------------------------------------------------------------

%**************** ABRE LOS ARCHIVOS DE FORMATO ASCII TANTO DE TRAZA SISMICA COMO DE POZO

load prometra.txt;

M1 = prometra;

load pozotime354v2.txt;

M2 = pozotime354v2;

[Ndimen,Mdimen] = size(M2);

bandera = Mdimen-1;

%

%************************CREACION DE LAS VARIABLES DEL ENTORNO DEL PROGRAMA

%

scrsz=get(0,'ScreenSize');

posf=[(scrsz(4)/5.5 -45), scrsz(3)/20, 1.2*scrsz(4), 1.3*scrsz(4)/1.7];

posf1=[(scrsz(4)/5.5 -45), (scrsz(3)/20)-20, 0.9*scrsz(4), (1.5*scrsz(4)/1.7)-25];

posf2=[(scrsz(4)/5.5 -45), (scrsz(3)/20)+45, 0.9*scrsz(4), (0.95*scrsz(4)/1.7)-25];

tiemposis = M1(:,1);     % tiempo de la traza promedio sismica

traza = M1(:,2);         % SPIKE de la traza correspondiente tiempo de (tiemposis)

if bandera==1

   tiempolog = M2(:,1);  % Tiempo de los registros calculados por los Cheksahots

   glogs = M2(:,2);      % Registro de pozo que bien puede ser POROSIDAD o GR

elseif bandera==2

   tiempolog = M2(:,1);  % Tiempo de los registros calculados por los Cheksahots

   glogs1 = M2(:,2);     % Registro de pozo de POROSIDAD 

   glogs2 = M2(:,3);     % Registro de pozo de GR
else errordlg('NO SE PUEDE COPILAR','File Error');

end

%
m = [1, 1, 0, 0];        %Magnitud

fn = 250;                %Frecuencia de Nyquist

wf = fn*(0:255)/512;     %Calcula todos los puntos de frecuencia de la primera mitad.
n = (length(traza)/2)-1; %Cantidad de Frecuencias extremas que compone la señal

trazafft = abs(fft(traza,512)); %Calcula el espectro de magnitud de la traza de 512 puntos

trazafft = trazafft(1:256);    %Como la función es par, se queda con la mitad primera.
maxfft = max(trazafft);  %Calcula el maximo del Espectro de Magnitud de trazafft.

nor_trazafft = trazafft/maxfft; %Normaliza trazafft.

%
% 1 ***** DIBUJA A CONTINUACIÓN LA TRAZA SISMICA QUE SERA BASE DEL FILTRO PASO BAJO

%

close; clf

h1=figure(1);

xx=0;

plot(traza,tiemposis,xx,tiemposis,'r','LineWidth',1.5); ylabel('Tiempo(ms)');

xlabel('Traza Sísmica'); gtext('Pozo 354');

set(h1, 'Position',posf1,'Color',[0, 0.5, 0.5],...

   'Name','Figura 1: Traza promedio, para el diseño del filtro FIR pasobajo',...
   'NumberTitle','off');

pause(5);

close(h1),clf;

%

% 2 *****************    GRAFICA EL PRIMER ESPECTRO DE MAGNITUD POR VECTOR DE FRECUENCIA 

%********************    POR DEFECTO TRAVES DE LA FFT
%

f=[0 0.5 0.6 1];   %Banda normalizada frec., marcada por defecto.Su forma [0 wp ws 1].

fhz=f*fn/2;   %Banda  frecuencia marcada por defecto.Su forma [0 fhz_p fhz_s fn/2].
helpdlg('Para la siguiente grafica. El primer CLICK al Espectro y el segundo al filtro',...

   'SELECCION DE LOS PUNTOS');

pause(5);

h2=figure(2);

plot(wf,nor_trazafft,fhz,m,'r','LineWidth',1.5); ylabel('Tiempo(ms)');

xlabel('Traza Sísmica'); gtext('ESPECTRO NORMALIZADO');gtext('FORMA DEL FIR');

set(h2, 'Position',posf,'Color',[0, 0.5, 0.5],...

   'Name','Figura 2:Espectro de Magnitud de la  Traza promedio por medio de la FFT',...

   'NumberTitle','off');

pause(10);

close(h2),clf;

%
% 3 **** PREGUNTA SI SE DESEA MODIFICAR EL VECTOR DE FRECUENCIA PARA EL FILTRO FIR.

%

h3=figure(1);

set(h3, 'Position', posf2,...                                         

   'color', [0,0.5,0.5], 'Name', 'Aviso1 : Vector de frecuencia editable',...

   'NumberTitle', 'off')

axis ('off'); hold on

ec0 = uicontrol(gcf, 'Style', 'text', 'Position', [85,150,260,70],...

   'String', ...
   'Si desea cambiar la banda de frecuencia del FIR, marque uno (1) y pulse return');

ec1 = uicontrol(gcf, 'Style', 'text', 'Position', [110,50,260,40],...

   'String', 'Si deja el cero (0) queda el definido por defecto,si marca uno (1) usted modifica las bandas');

ec2 = uicontrol(gcf, 'Style', 'text', 'Position', [110,20,260,40],...

   'String', '  ');

ec3 = uicontrol(gcf, 'Style', 'edit', 'Position', [110,110,210,40],...
   'String','  [ 0 ]  ', 'Callback',...

   ['axis off; inp_texto = get(ec3,''String'');',...

      'aviso=(str2num(inp_texto));',...
      'ans=[''     '',num2str(aviso),''     '',];',...

      'set(ec2,''String'',ans) ']);

pause(8);

close(h3),clf;

if aviso == 1        % 4 INTRODUCE LOS PARAMETROS DE FRECUENCIA DE PASO Y RECHAZO DEL FIR 

h4=figure(1);

set(h4, 'Position', posf2,...                                         

   'color', [0,0.5,0.5], 'Name', 'Aviso2 : Vector de frecuencia editable',...

   'NumberTitle', 'off')

axis ('off'); hold on

ed0 = uicontrol(gcf, 'Style', 'text', 'Position', [85,150,260,70],...

   'String', 'Edite elvectorde frecuencia FIR paso bajo y pulse return');

ed1 = uicontrol(gcf, 'Style', 'text', 'Position', [110,50,260,40],...

   'String', 'El vector de la forma [0 wp ws 1]');

ed2 = uicontrol(gcf, 'Style', 'text', 'Position', [110,20,260,40],...
   'String', '  ');

ed3 = uicontrol(gcf, 'Style', 'edit', 'Position', [110,110,210,40],...

   'String','  [0 0.5 0.6 1]', 'Callback',...
   ['axis off; inp_texto = get(ed3,''String'');',...

      'f=(str2num(inp_texto));','fhz=f*fn/2;'...

      'ans=[num2str(fhz(1)),''     '','...
      'num2str(fhz(2)),''     '','...

       'num2str(fhz(3)),''     '','...

      'num2str(fhz(4))];',...
      'set(ed2,''String'',ans) ']);

    pause(15);

    close(h4),clf;

%

else helpdlg('SE PROCEDERA AL FILTRADO DE UNA VEZ',...

      'NOTIFICACIÓN:PROSEGUIR CON EL FILTRO');

end

%

% 5 *****************    GRAFICA EL ESPECTRO DE MAGNITUD PARA EL VECTOR DE FRECUENCIA 
%********************    MODIFICADO PARA SER USADO EN LA FFT

%

helpdlg('Para la sigueinte grafica.El primer CLICK al Espectro y el segundo al filtro',...
   'SELECCION DE LOS PUNTOS');

pause(5);

h5=figure(2);

plot(wf,nor_trazafft,fhz,m,'r','LineWidth',1.5); ylabel('Tiempo(ms)');

xlabel('Traza Sísmica'); gtext('ESPECTRO NORMALIZADO');gtext('FORMA DEL FIR');

set(h5, 'Position',posf,'Color',[0, 0.5, 0.5],...
   'Name','Figura 2:Espectro de Magnitud de la  Traza promedio por medio de la FFT',...

   'NumberTitle','off');

pause(10);

close(h5),clf;

%

%***** ABRE LA VENTANA DE DIALOGO PARA COLOCAR LOS NOMBRES A LA(S) GRAFICA(S) DE SALIDA
%

if bandera==1     %Entrada de datos para grafica del filtro FIR

  prompt   = {'Entre titulo:','Entre nombre eje X:','Entre nombre eje Y:'};

  title    = 'Input names plots for peaks function';

  lines = 2;

  def     = {'REGISTRO DE POZO PARA SER FILTRADO EN FUNCION DEL ESPECTRO DE MAGNITUD',...
      'Tiempo remuestreado', 'Registro de pozo remuestreado'};

  answer = inputdlg(prompt,title,lines,def);

  titulolog = answer(1);

  ejeXlog = answer(2);

  ejeYlog = answer(3);

PBlog=PBsenhales(tiempolog,glogs,m,f,n,ejeXlog,ejeYlog,titulolog);

Pause;  

  %Entrada de datos para grafica dde remuestreo del filtro FIR

   prompt   = {'Entre titulo:','Entre nombre eje X:','Entre nombre eje Y:'};

  title    = 'Input names plots for peaks function';

  lines = 2;

  def     = {'REGISTRO DE POZO  YA FILTRADO Y REMUESTREADO EN FUNCION DEL TIEMPO',...
      'Tiempo remuestreado', 'Registro de pozo remuestreado'};

  answer2 = inputdlg(prompt,title,lines,def);

  re_titulolog = answer2(1);

  re_ejeXlog = answer2(2);

  re_ejeYlog = answer2(3);

  [REM_PBlog,REM_PBtimelog] = remuestreo(tiempolog,PBlog, re_ejeXlog,...
     re_ejeYlog,re_titulolog);

  %Comienza a guardar en un archivo el registro de pozo filtrado y remuestreado

 yy = [REM_PBtimelog,REM_PBlog];

 z = yy';

 save pozo354repb.dat -ascii -tabs;

  %
  %

elseif bandera == 2 %Entrada de datos para graficar el filtro FIR para GR como Porosidad

   prompt   = {'Entre titulo1:','Entre nombre eje X1:','Entre nombre eje Y1:',...
      'Entre titulo2:','Entre nombre eje X2:','Entre nombre eje Y2:'};

  title    = 'Input names plots for peaks function';

  lines = 1;

  def = {'REGISTRO POROSIDAD FILTRADO ', 'Tiempo de registro filtrado',...

        'Registro de POROSIDAD filtrada','REGISTRO GR FILTRADO ',...

    'Tiempo de registro filtrado','Registro de GR filtrada' };

  answer = inputdlg(prompt,title,lines,def);

  titulolog1 = answer(1);

  ejeXlog1 = answer(2);

  ejeYlog1 = answer(3);

  titulolog2 = answer(4);

  ejeXlog2 = answer(5);

  ejeYlog2 = answer(6);

 [PBlog1,PBlog2] = PBsenhales2(tiempolog,glogs1,glogs2,m,f,n,...

    ejeXlog1,ejeYlog1,ejeXlog2,ejeYlog2,titulolog1,titulolog2);

 pause;

     prompt   = {'Entre titulo1:','Entre nombre eje X1:','Entre nombre eje Y1:',...

      'Entre titulo2:','Entre nombre eje X2:','Entre nombre eje Y2:'};

  title    = 'Input names plots for peaks function';

  lines = 1;

  def = {'REGISTRO POROSIDAD FILTRADO ', 'Tiempo de registro filtrado',...
        'Registro de POROSIDAD filtrada','REGISTRO GR FILTRADO ',...

    'Tiempo de registro filtrado','Registro de GR filtrada' };

  answer2 = inputdlg(prompt,title,lines,def);

  re_titulolog1 = answer2(1);

  re_ejeXlog1 = answer2(2);

  re_ejeYlog1 = answer2(3);

  re_titulolog2 = answer2(4);

  re_ejeXlog2 = answer2(5);

  re_ejeYlog2 = answer2(6);

 [REM_PBlog1,REM_PBlog2,REM_timelog] = remuestreo2(tempolog,...

    PBlog1,PBlog2,re_ejeXlog1,re_ejeYlog1,re_titulolog1,...

    re_ejeXlog2,re_ejeYlog2,re_titulolog2);

 %Comienza a guardar en un archivo el registro de pozo filtrado y remuestreado

 yy = [REM_PBtimelog,REM_PBlog1,EM_PBlog2];

 z = yy';

 save pozo354repb.dat -ascii -tabs;

 %

else errordlg('NO SE PUEDE COPILAR','File Error');

end

%

%
Anexos 2: Programas de Redes NEURONALES método bpnn

C******************************************************************************************

C*                                                                                                                  
*

C*         RED  NEURAL (Forward Computation) ENTRENAMIENTO            
*

C*                                                                       



*

C*                                                                  



*

C*     Tomado del original de: Rafael Banchs PDVSA - INTEVEP          
*

C*     MODIFICADO POR: Luis Gerardo Gomez Leon Tesista de EPYC        
*

C*                 Los Teques 24/10/2000                              


*

C*******************************************************************************************

C

C +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

C +      NL: numero total de capas (incluyendo entrada)               +

C +       NLMAX = 5;                                                  +

C +                                                                   +

C +      NN: vector que contiene el numero total de neuronas          +

C +          en cada capa. NN(1) es el numero de entradas y           +

C +          NN(NL) es el numero de salidas de la red.                +

C +        NNMAX = 15;                                                +

C +                                                                   +

C +     VN: matriz de datos. Cada columna contiene el vector          +

C +         de datos correspondiente a cada etapa de la red.          +

C +       VN(1) es el vector de entrada y                             +

C +       VN(NL) es el vecto de salida.                               +

C +                                                                   +

C +     WN: volumen de pesos. La matriz WN(x,y,i) representa          +

C +         los pesos que interconectan a la capa i con la capa i+1.  +

C +                                                                   +

C +     WNOLD: volumen de pesos. La matriz WNOLD(x, y,i-1) representa + 

C +            los pesos que interconectan a la capa i-1 con la       +

C +            capa i+1.Siendo esto la matriz de los momentos.        +

C +                                                                   +

C +     ND: numero de datos. NDMAX = 100000;                          +

C +                                                                   +

C +     NDTST: numero de datos en el Test Set. NDTSTMAX = 20000;      +

C +                                                                   +

C +     NDTRN: numero de datos en el Training Set. NDTRNMAX = 20000;  +

C +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

*


*



PROGRAM newbackpropagation for

*

*

C***************************************************************************


implicit none

       integer ND, NL, NN(5), NDTST, NDTRN, iter, NITER, NWW

       integer iindex(20000), irandom(20000), iseed, IFLAG                                                            

       double precision VNTST(15+1,5,20000)                                          

       double precision VNTRN(15+1,5,20000)

       double precision DELTA(15+1,5-1)                                          

       double precision DSTST(15+1,2000)                                          

       double precision DSTRN(15+1,2000)

       double precision WN(15+1,15+1,5-1), alfa

       double precision WNOLD(15+1,15+1,5-1), beta

       double precision besterror, WNbest(15+1,15+1,5-1)


 double precision besterrortst,besterrortrn,totalerror(20000)

       double precision tsterror(20000),temp,trnerror(20000)

       real number

       character basura
       

C      15 -> NNMAX, 5 -> NLMAX


integer i, j, k, niteracion, n


real seed

C *********************************************************************

C *apertura del archivo de parametro de entrada para el entrenamiento.*

C        


 OPEN(25,FILE='parametro', blank='null')

       DO 4 k=1,6

       READ(25,950) basura 

4      CONTINUE

       READ(25,115) NL

       READ(25,950) basura

       READ(25,116) (NN(i),i=1,NL)

       DO 3 k=1,4

       READ(25,950) basura       

3      CONTINUE

       READ(25,117) NDTRN

       READ(25,950) basura       

       READ(25,118) NDTST

       READ(25,950) basura       

       READ(25,119) alfa

       READ(25,950) basura       

       READ(25,120) beta

       READ(25,950) basura 

       READ(25,121) IFLAG

       READ(25,950) basura

       CLOSE(25,STATUS='KEEP')

115    FORMAT(25X,I4)

116    FORMAT(31X,4I4)

117    FORMAT(34X,I6)

118    FORMAT(30X,I6)

119    FORMAT(34X,F6.3)

120    FORMAT(30X,F6.3)

121    FORMAT(33X,I4)

900
 FORMAT(5A)

950
 FORMAT(75A)


WRITE(*,*)'------------------------------------------------------'


 WRITE(*,*) '          ALFA    BETA  Y  BANDERA DE PASO  '       


 PRINT 820, alfa, beta, IFLAG

820
 FORMAT(8x,2F8.3,8x,I3)


 WRITE(*,*) '    '


 WRITE(*,*) '  NDTST - NDTRN   -   NL       -      CAPAS DE BPNN '


 PRINT 699, NDTST,NDTRN,NL,NN(1),NN(2),NN(3),NN(4)

699
 FORMAT(2I8,6X,I3,10X,5I5)


WRITE(*,*)'------------------------------------------------------'


 WRITE(*,*) '    '


 PAUSE        


 WRITE(*,*) ' SE DA COMIENZO A LA SIMULACION POR ITERACIONES'


WRITE(*,*)'------------------------------------------------------'

       NITER = 9875

       number = 1.12

       iseed = 12357  

       besterror = 1.0D10

C *********************************************************************

C ******* LECTURA DE ARCHIVOS E INICIALIZACION DE PESOS ***************

C

       IF (IFLAG .EQ. 1) THEN

C        

C       

       OPEN(3,FILE='matrix1',Status='old',access='sequential',

     +
form='formatted',blank='null')

       DO 5 k=1,NN(2)

       READ(3,*) (WN(1,k,i),i=1,NN(1)+1)

5      CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='KEEP')

       OPEN(3,FILE='matrix2',Status='old',access='sequential',

     +
form='formatted',blank='null')

       DO 6 k=1,NN(3)

       READ(3,*) (WN(2,k,i),i=1,NN(2)+1)

6      CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='KEEP')

       OPEN(3,FILE='matrix3',Status='old',access='sequential',

     +
form='formatted',blank='null')

       DO 7 k=1,NN(4)

       READ(3,*) (WN(3,k,i),i=1,NN(3)+1)

7      CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='CRASH')

       ELSE

C

C

       DO 15 n=1,NL-1

       DO 25 k=1,NN(n+1)

       DO 35 i=1,NN(n)+1


 CALL random(iseed,number)

       WN(k,i,n)=DBLE(number)

35     CONTINUE

25     CONTINUE

15     CONTINUE

C-------TRUCO DE LLENAR LAS MATRICES ALEATORIAMENTE ---------------------

       DO 2001 n=1,NL-1

       DO 1501 k=1,NN(n+1)

       DO 1001 i=1,NN(n)+1

       WNbest(k,i,n)=WN(k,i,n)

1001     CONTINUE

1501     CONTINUE

2001     CONTINUE   

C-------------------------------------------------------------------------

C       DO 20 n=1,NL-1

       DO 17 k=1,NDTRN + 3

       DO 10 i=1,NN(1)+2


 VNTRN(i,1,k)=0.0D0

C       WN(k,1,n)=DBLE(RAN(iseed))

10     CONTINUE

17     CONTINUE


 DO 23 k=1,NDTST + 3

       DO 20 i=1,NN(1)+2


 VNTST(i,1,k)=0.0D0

20     CONTINUE

23     CONTINUE

C20     CONTINUE  

C
DO 108 k=1,NL-1

C        DO 106 i=1,NN(NL-k+1)

C        DO 104 j=1,NN(NL-k)

C        WNOLD(i,j,NL-k)=0.0DO

C104     CONTINUE

C106     CONTINUE

C108     CONTINUE

       ENDIF

C ******************************************************************************************      

C 

C *** LEE LOS VOLUMENES DE DATOS: Test Set(TST) Y Training Set(TRN).***

C

C *******************************************************************************************    

C

       OPEN(3,FILE='inputtst5', ',blank='null')

       DO 52  i=1,NDTST 

       READ(3,*)(VNTST(k,1,i),k=1,NN(1)),(DSTST(j,i),j=1,NN(NL))

cc       READ(3,*)(VNTST(k,1,i),k=1,NN(1)+NN(NL))

       DO 50  k=1,WN-1

       VNTST(NN(k)+1,k,i) = 1.0

c
 VNTST(NN(k)+1,k,i) = 1.0D0

50     CONTINUE

52     CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='crash')

C

       OPEN(3,FILE='inputtrn5', ',blank='null')


 DO 58  i=1,NDTRN 

       READ(3,*)(VNTRN(k,1,i),k=1,NN(1)),(DSTRN(j,i),j=1,NN(NL))

cc       READ(3,*)(VNTRN(k,1,i),k=1,NN(1)+NN(NL))

       DO 56  k=1,NL-1

       VNTRN(NN(k)+1,k,i) = 1.0

c
 VNTRN(NN(k)+1,k,i) = 1.0D0

56     CONTINUE

58     CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='crash')

C *********************************************************************

C +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

C ***************** ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURAL ********************

C +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

C *********************************************************************

C

       DO 5000 iter = 1,NITER

       trnerror(iter) = 0.D0

C      

C*************************************************************************************

C***************  CONJUNTO  DE ENTRENAMIENTO  *************************

C*************************************************************************************

C 

       DO 1000 niteracion=1,NDTRN 

       n=niteracion

       IF (iter .GE. 2) THEN

        DO 130 k=1,NL-1

        DO 128 i=1,NN(NL-k+1)

        DO 126 j=1,NN(NL-k)

        WNOLD(i,j,NL-k)=alfa*DELTA(i,NL-k)*VNTRN(j,NL-k,n)

126     CONTINUE

128     CONTINUE

130     CONTINUE      

       ENDIF      

C

       DO 100 k=2,NL

       DO 90  i=1,NN(k)

       VNTRN(i,k,n) = 0.0D0

       DO 80  j=1,NN(k-1)+1

       VNTRN(i,k,n) = VNTRN(i,k,n)+WN(i,j,k-1)*VNTRN(j,k-1,n)       

80     CONTINUE 

       IF (k .NE. NL) THEN

C       VNTRN(i,k,n)=(1.D0-EXP(-VNTRN(i,k,n)))/(1.D0+EXP(-VNTRN(i,k,n)))

       VNTRN(i,k,n)=(1.D0+EXP(-VNTRN(i,k,n)))**-1      

       ENDIF

90     CONTINUE       

100    CONTINUE 

       DO 500 k=1,NL-1

       IF (k .EQ. 1) THEN

       DO 200 j=1,NN(NL-k+1)

       DELTA(j,NL-k) = DSTRN(j,n)-VNTRN(j,NL,n)

200    END DO

       ELSE

       DO 290 i=1,NN(NL-k+1)       

       DELTA(i,NL-k) = 0.0D0

       DO 280 j=1,NN(NL-k+2)

       DELTA(i,NL-k) = DELTA(i,NL-k)+WN(j,i,NL-k+1)*DELTA(j,NL-k+1)

280    CONTINUE

C       DELTA(i,NL-k)=DELTA(i,NL-k)*(1.D0-VNTRN(i,NL-k+1,n)**2.D0)*.5D0

       DELTA (i,NL-k)=DELTA(i,NL-k)*((1.D0+EXP(-VNTRN(i,NL-k,n)))**-1

     + *(1.D0-(1.D0+EXP(-VNTRN(i,NL-k,n)))**-1))  

290    CONTINUE

       ENDIF  

       DO 390 i = 1,NN(NL-k+1)

       DO 380 j = 1,NN(NL-k)

C       WN(i,j,NL-k)=WN(i,j,NL-k)+alfa*DELTA(i,NL-k)*VNTRN(j,NL-k,n)

       WN(i,j,NL-k)=WN(i,j,NL-k)+alfa*DELTA(i,NL-k)*VNTRN(j,NL-k,n)+ 

     + beta*WNOLD(i,j,NL-k)      

380    CONTINUE

390    CONTINUE

500    CONTINUE

       DO 800 j=1,NN(NL)

       temp = ((DSTRN(j,n)-VNTRN(j,NL,n))**2.D0)/DBLE(NDTRN)

       trnerror(iter) = trnerror(iter)+temp

800    END DO

1000   CONTINUE

C*********************************************************************************

C****************  CONJUNTO  DE VALIDACION  ***************************

C**********************************************************************************

C **   **INICIO: Lazo de Test Set Evaluation: Computa el error sobre el test set.

C **   *** inicia el error de validacion a cero '0'

       tsterror(iter) = 0.D0

       DO 1200 n=1,NDTST 

       DO 1100 k=2,NL

       DO 1090  i=1,NN(k)

       VNTST(i,k,n) = 0.0D0

       DO 1080  j=1,NN(k-1)+1

       VNTST(i,k,n) = VNTST(i,k,n)+WN(i,j,k-1)*VNTST(j,k-1,n)       

1080   CONTINUE 

       IF (k .NE. NL) THEN

C       VNTST(i,k,n)=(1.D0-EXP(-VNTST(i,k,n)))/(1.D0+EXP(-VNTST(i,k,n)))

       VNTST(i,k,n)=(1.D0+EXP(-VNTST(i,k,n)))**-1

       ENDIF             

1090   CONTINUE

1100   CONTINUE     

       DO 1150 j=1,NN(NL)

       temp = (DSTST(j,n)-VNTST(j,NL,n))**2.D0/DBLE(NDTST)

       tsterror(iter) = tsterror(iter)+temp

1150   END DO

1200   CONTINUE

C **   **FIN: Lazo de Test Set Evaluation.


totalerror(iter) = tsterror(iter)+trnerror(iter)


IF (iter .EQ. 1) THEN


 besterror = tsterror(iter)+trnerror(iter)     

       ELSE

C       write(6,*) iter, tsterror(iter), trnerror(iter)

         IF (besterror .GT. (tsterror(iter)+trnerror(iter))) THEN

            besterror = tsterror(iter)+trnerror(iter)



  besterrortst = tsterror(iter)


      besterrortrn = trnerror(iter)

            NWW = iter

            DO 4500 n=1,NL-1

            DO 4400 k=1,NN(n+1)

            DO 4300 i=1,NN(n)+1

            WNbest(k,i,n)=WN(k,i,n)

4300        CONTINUE       

4400        CONTINUE

4500        CONTINUE       

         ENDIF

       ENDIF   

5000   CONTINUE

C******************************************************************************

C***** CREA LOS ARCHIVOS DE SALIDA ********************************************


WRITE(*,*) '    '


WRITE(*,*) '**********+++++-----------------------+++++**********'


 WRITE(*,*) 'EN LA ITERACION:', NWW,' SE HA PARADO.TERMINADO !!!'


 WRITE(*,*) 'ERROR DEL INPUT TEST:= ',besterrortst


 WRITE(*,*) 'ERROR DEL INPUT TRAINING:= ',besterrortrn


 WRITE(*,*) 'ERROR DEL INPUT TOTAL:= ',besterror

      WRITE(*,*) '-----------------------------------------------------'   


 PAUSE

       OPEN(3,FILE='matrix1', ',blank='null')

       DO 6100 k=1,NN(2)

       WRITE(3,9000) (WNbest(k,i,1),i=1,NN(1)+1)

6100   CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='CRASH')

       OPEN(3,FILE='matrix2', ',blank='null')

       DO 6200 k=1,NN(3)

       WRITE(3,9000) (WNbest(k,i,2),i=1,NN(2)+1)

6200   CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='CRASH')

       OPEN(3,FILE='matrix3',',blank='null')

       DO 6300 k=1,NN(4)

       WRITE(3,9000) (WNbest(k,i,3),i=1,NN(3)+1)

6300   CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS='CRASH') 


 OPEN(3,FILE='pelon1', ',blank='null')

        DO 6400  k=1,NITER


 WRITE(3,9100) k, tsterror(k), trnerror(k), totalerror(k)

6400   CONTINUE

       CLOSE(3,STATUS= ‘CRASH')

C

C******************************************************************************

8000   format(F9.2,3X,F9.2,3X,F9.2,3X,F9.2,3X,F9.2)      

9000   format(100E14.5)

9100   format(I5,3E15.6)

12000
 format(12F8.5)


END

c--------------------------------------------------------------


subroutine random(iseed,randx)

c ** ESTA SUBRUTINA crea numeros aleatorios  entre 0 y 1 **

c ** que serán usados en la matrices de pesos de la BPNN **

c ** como pesos de inicialización. ********************* **


real randx


integer iseed

c



iseed = 2045*iseed + 1


iseed = iseed - (iseed/1048576)*1048576


randx = real(iseed + 1)/1048577.0

c




return


end


c---------------------------------------------------------------

C*********************************************************************************

C*                                                                                                              *

C*         RED  NEURAL (Forward Computation) PRODUCCION             *

C*                                                                                                              *

C*                                                                                                              *

C*     Tomado del original de: Rafael Banchs PDVSA - INTEVEP           *

C*     MODIFICADO POR: Luis Gerardo Gomez Leon Tesista de EPYC *

C*                 Los Teques 27/10/2000                                                       *

C*********************************************************************************

C

C ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

C +      NL: numero total de capas (incluyendo entrada)                           +

C +       NLMAX = 5;                                                                                   +

C +                                                                                                             +

C +      NN: vector que contiene el numero total de neuronas                   +

C +          en cada capa. NN(1) es el numero de entradas y                      +

C +          NN(NL) es el numero de salidas de la red.                                +

C +        NNMAX = 15;                                                                                +

C +                                                                                                              +

C +     VN: matriz de datos. Cada columna contiene el vector                   +

C +         de datos correspondiente a cada etapa de la red.                      +

C +       VN(1) es el vector de entrada y                                                     +

C +       VN(NL) es el vecto de salida.                                                        +

C +                                                                                                              +

C +     WN: volumen de pesos. La matriz WN(x,y,i) representa                +

C +         los pesos que interconectan a la capa i con la capa i+1.            +

C +                                                                    



+

C +     ND: numero de datos. NDMAX = 100000;                          
+

C +                                                                                                  
+

C ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

*


      PROGRAM PRINCIPAL


 implicit none

       integer ND,NL,NN(5),NDTST, NDTRN, IFLAG


 integer i, j, k, niteracion, n                                                       

       double precision VN(15+1,5,100000)

                                          

       double precision WN(15+1,15+1,5-1)
                                          

C      100000 -> NDMAX,  15 -> NNMAX, 5 -> NLMAX       

       double precision alfa, beta

       character basura

C        


OPEN(25,FILE='parametro', ‘,blank='null')

       DO 4 k=1,6

        READ(25,950) basura 

4      CONTINUE

       READ(25,115) NL

       READ(25,950) basura

       READ(25,116) (NN(i),i=1,NL)

       DO 5 k=1,4

        READ(25,950) basura       

5      CONTINUE

       READ(25,117) NDTRN

       READ(25,950) basura       

       READ(25,118) NDTST

       READ(25,950) basura       

       READ(25,119) alfa

       READ(25,950) basura       

       READ(25,120) beta

       READ(25,950) basura 

       READ(25,121) IFLAG

       DO 6 k=1,4


  READ(25,950) basura

6
 CONTINUE


 READ(25,122) ND

      CLOSE(25,STATUS='SCRASH')

c

115    FORMAT(25X,I4)

116    FORMAT(31X,4I4)

117    FORMAT(34X,I6)

118    FORMAT(30X,I6)

119    FORMAT(34X,F6.3)

120    FORMAT(30X,F6.3)

121    FORMAT(33X,I4)

122
 FORMAT(33X,I6)

950
 FORMAT(75A)

c       


 WRITE(*,*) '          ALFA    BETA  Y  BANDERA DE PASO  '


 PRINT 820, alfa, beta, IFLAG

820
 FORMAT(8x,2F8.3,5x,I3)


 WRITE(*,*) '    '


 WRITE(*,*) ' NDTST - NDTRN  -  NL     -    CAPAS_BPNN - NUM_DAT '


 PRINT 699, NDTST,NDTRN,NL,NN(1),NN(2),NN(3),NN(4),ND

699
 FORMAT(2I7,4X,I3,10X,4I3,3X,I7)


 PAUSE        


WRITE(*,*) 'SE INICIA LA SIMULACION EN VOLUMEN DE PSEUDOSREGISTRO'

       IF (IFLAG .EQ. 1) THEN

        OPEN(3,FILE='matrix1', ',blank='null')

         DO 7 k=1,NN(2)

          READ(3,*) (WN(1,k,i),i=1,NN(1)+1)

7        CONTINUE

        CLOSE(3,STATUS='SCRASH')

        OPEN(3,FILE='matrix2', ',blank='null')

         DO 8 k=1,NN(3)

          READ(3,*) (WN(2,k,i),i=1,NN(2)+1)

8        CONTINUE

        CLOSE(3,STATUS=' SCRASH ')

        OPEN(3,FILE='matrix3', ',blank='null')

         DO 9 k=1,NN(4)

          READ(3,*) (WN(3,k,i),i=1,NN(3)+1)

9        CONTINUE

        CLOSE(3,STATUS=' SCRASH ')

        PAUSE (5)

C


  OPEN(3,FILE='cubo2b2', ',blank='null')

         DO 55  i=1,ND

          READ(3,*)(VN(k,1,i),k=1,NN(1))


     DO 60  k=1,WN-1

            VN(NN(k)+1,k,i) = 1.0D0

60         CONTINUE

55       CONTINUE

        CLOSE(3,STATUS=' SCRASH ')

C 

        DO 200 n=1,ND      

         DO 100 k=2,NL

          DO 90  i=1,NN(k)

           VN(i,k,n) = 0.0D0

            DO 80  j=1,NN(k-1)+1

             VN(i,k,n) = VN(i,k,n)+WN(i,j,k-1)*VN(j,k-1,n)      

80          CONTINUE 

           IF (k .NE. NL) THEN


      VN(i,k,n)=(1.D0+EXP(-VN(i,k,n)))**-1

           ENDIF

90        CONTINUE       

100      CONTINUE     

200     CONTINUE

C

c

        OPEN(3,FILE='output2b22',’,blank='null')

         DO 400 n=1,ND

          WRITE(3,2000) (VN(i,NL,n),i=1,NN(NL))

400      CONTINUE

        CLOSE(3,STATUS=' SCRASH ')

c
   

        WRITE(*,*) 'SE  ACABO  TERMINADO !!!'  

2000    FORMAT(4E15.6)

       ELSE

        DO 99 k=1,5


   WRITE(*,*) '  NO SE HIZO EL CUBO  '

99
  CONTINUE   

       ENDIF

C ********************************************************************* 

      END
Figura 1.1: Célula nerviosa típica.Tomado de: www.electronica.com/mx/neural
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Figura 1.2: Una neurona artificial denominada perceptrón





Figura 1.3: Arquitectura de una BPNN de 4 capas. Con unidades de tendencias o unbias.
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Figura 2.1: Degradación relativa de la radioactividad en las rocas sedimentarias más comunes. Tomado de: Schlumberger 1987


Tomado de...





Figura 2.2: Espectro de emisión de Rayos Gamma de minerales radiactivos. Tomado de: Schlumberger 1987





Figura 2.3:Colisión de eléctrones que produce el Efecto Compton. Tomado de: Schlumberger 1987





Figura 4.1: Operación del modo inelástico de la herramienta GST. Tomado de: Schlum,berger 1983.
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Figura 2.4 Esquema de conversión del indicador de arcilla, Ish a fracción de arcilla Vsh. Tomado de: Taller de Petrofísica de CORPOVEN 1996








Figura 2.5: Dibujo esquemático del registro de densidad de doble espaciamiento. Tomado de: Schlumberger 1987





�EMBED Unknown���





5.8





� EMBED Equation.3  ���





5.9





� EMBED Equation.3  ���





Figura 3.1: Categorías de los atributos sísmicos basados en (A) Wave Kinematics/Dynamics y (B)Reservoir features. En este último su uso podría variar dependiendo de las características del yacimiento. Modificado de Chen et al, 1997





Figura 2.6: Ejemplo de ondas del a herramienta Array-Sonic de ocho receptores. Tomado de: Schlumberger 1987





Figura 2.7: Gráfica de densidad – sónico utilizada para la determinación del factor de compactación. Tomado de: Schlumberger 1987








Figura 2.8: Determinación de la porosidad a partir del tiempo de tránsito por el método de Raymer-Hunt. Tomado de: Bassiouni,  1994








Figura 2.10: Ecuación de tiempo promedio y transformada de Raymer – Hunt en correlación con datos del Golfo de México, de muestras de areniscas del Pleistoceno poco consolidada a no consolidada. Tomado de: Bassiouni,  1994.








Figura 2.9: Comparación entre la Transformada de Raymer-Hunt con la ecuación de promedio de tiempo. Tomado de: Bassiouni,  1994.








Figura 2.11: Crossplot esquemático de


 ((N-(D) vs. Gamma Ray. Tomado de: Bassiouni,  1994.





Figura 5.3 Variograma de anisotropía elíptica. Tomado de: Samper F., 1989.





Figura 5.2 Parámetros del Variograma . Tomado de: Samper F., 1989.








+





+





R





R





R





R





R





R





b2





b1





bk





b0





a2





a1





ak





k = 0,...,N2





k = 1,...,N3





y(t-1)





y(t-k)





y(t-2)





x(t-1)





y(t)





x(t)





x(t-2)





x(t-k)





Figura 4.2: Filtro Digital Generalizado





Figura 5.1 El vector h  desde x( enlanzándose con x(. Tomado de: Wackernagel, 1998.
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Figura 4.3: Filtro paso bajo representativo. Tomado de: Delores, 1998.
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Figura 4.4: Interpolación lineal y spline cúbica.
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Figura 4.5: Triángulos similares.









































































































































Figura 6.1: (A) ilustración de una línea de costa. (B) cuadrado que cubren la línea de costa con r = 1Km. y N = 98. (C) cuadrado que cubren la línea de costa con r = 0.5Km. y N = 270. Tomado de: Feder J. 1988.			





Figura 6.2: función de correlación por el método de cuadrados de conteo. Tomado de: Feder J. 1988.
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Figura 5.11: Ajuste del Variograma. Experimental con el Teórico. Tomado de: Wackernagel, 1998.





Figura 5.10: Variograma. Expe-rimental. Tomado de: Wackernagel, 1998.
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Figura 5.9 Variograma Monómico. Tomado de: Samper F., 1989.





Figura 5.8 Variograma Gaussiano. Tomado de: Samper F., 1989.





Figura 5.7 Variograma. Exponencial. Tomado de: Samper F., 1989.





Figura 5.6: Modelo esférico. Tomado de: Samper F., 1989.
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Figura 5.5:  Efecto pepita. 


Tomado de: Samper F., 1989.





Figura 5.4 Variograma de anisotropía zonal. Tomado de: Samper F., 1989.
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Figura 7-4 Corte estructural NO-SE a través de la Cuenca de Maracaibo, desde los Andes Merideños hasta la Serranía de Perijá. Tomado de Conferencia sobre Evaluación de Pozos. Modificado de Schlumberger, 1997.
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Figura 8.1: curva T-Z del pozo SVS 213 del Campo Lama, Bloque IX. 





Figura 9.16 Perfil de pseudo registro de GR (API)  cercano al pozo SVS 213
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Figura 9.9: Isócronas (Timeslice) de pseudos registros de Porosidad (%) a diferentes tiempos de profundidad. (A) a los 2020 ms, (B) a los 2040 ms, (C) a los 2060 ms, (D) a los 2080 ms, (E) a los 21100 ms y (F) a los 2116 ms.
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Figura 9.15: (A) Cotejo de registros de GR vs  Pseudo GR. (B) porosidad vs pseudo porosidad del pozo SVS 269





Figura 9.14: Crossplot de registros de GR vs Porosidad del pozo SVS 269





Figura 9.13: (A) Cotejo de registros de GR vs  Pseudo GR. (B) porosidad vs pseudo porosidad del pozo SVS 173





Figura 9.10: Crossplot de registros de GR vs Porosidad del pozo SVS 213





Figura 9.12: Crossplot de registros de GR vs Porosidad del pozo SVS 173





Figura 9.11: (A)Cotejo de registros de GR vs  Pseudo GR. (B) porosidad vs pseudo porosidad del pozo SVS 213





















































Fig. 9.9.E





Fig. 9.9.F
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Fig. 9.9.A





Fig. 9.9.B









































Figura 9.8: Isócronas (Timeslice)  de pseudos registros de Rayos Gamma (API)  a diferentes tiempos de profundidad. (A) a los 2020 ms, (B) a los 2040 ms, (C) a los 2060 ms, (D) a los 2080 ms, (E) a los 21100 ms y (F) a los 2116 ms.
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Fig. 9.8.D





Fig. 9.8.C













































































Fig. 9.8.A
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Figura 9.7: Perfil de pseudo registro de Rayos Gamma (API)  que contiene al pozo 354.





Figura 9.6: Perfil de pseudo registro de porosidad (%) que contiene al pozo 354.
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Figura 9.5 Cotejo de curvas remuestreadas y calculadas por la BPNN del pozo SVS 354.(A) pseudos registro GR con el registro de GR. (B)pseudo registro de porosidad con la porosidad.





Figura 9.4 Crossplot de GR vs Porosidad del pozo SVS 354. (A) registros filtrados y remuestreados. (B) pseudos registros de la BPNN 4 capas.





Figura 9.3: Gráfica de aprendizaje de la red neuronal con el modelo de 4 capas.





Figura 9.2: Registros ya filtrados y re-muestreados de GR y Porosidad del pozo 354.





Figura 9.1:Espectro de Magnitud de la traza promedio del pozo SVS 354 para el diseño de un filtro tipo FIR paso bajo a través de la FFT  
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Figura 9.19 Perfil de pseudo registro de porosidad (%)  cercano al pozo SVS 213





Figura 9.18 Perfil de pseudo registro de GR (API) cercano al pozo SVS 269
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Figura 7.2 Marco estructural dominante en la Cuenca del Lago de Maracaibo asociado con la Fm. Colón. Tomado de: Flores, 1995.





Figura C.2: Curva Normal de ( = 0.


Tomado de: Gutiérrez, 1982





Figura C.1: Distribución Gausiana. Tomado de: Gutiérrez, 1982





Figura 7.6: Columna estratigráfica tipo y perfil de pozo del Campo Lama. Tomado de: Almerza, 1998.





Figura 7.5: Sección O-E de la Cuenca del Lago de Maracaibo. Tomado de: Flores, 1995.





Figura 7.3: Configuración estructural del Campo Lama en tope de la arena C5. Tomado de: Almerza, 1998.





Figura 7.1 Lugar de ubicación del Campo Lama. Cortesía de: Ing. Iván Zedillo, 2000.
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Figura 9.21 Perfil de pseudo registro de porosidad (%)  cercano al pozo SVS 269





Figura 9.20 Perfil de pseudo registro de porosidad (%)  cercano al pozo SVS 173
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Sustituyendo la Ec. A.4 en la Ec. A.18:





Retomando la Ec. A.18





Sustituyendo la Ec. A.5





Sustituyendo la Ec. A.6





Finalmente a ésta expresión se le sustituye la Ec. A.3 y queda:
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1  Si se observa la figura 4.1 la respuesta referente a la banda de frecuencia se calcula por fmax =1/2*(t, donde (t se toma de  la banda inelástica de la figura.





1 No se tomo como tal un índice de arcillosidad,  lo que se emplea es normalizarla de manera análoga, con una ecuación semejante al de índice de arcillosidad con GRMAX = 250 y GRMIN = 15. esto solamente en la parte de entrenamiento de la red ya que el pseudo registro de GR se lleva a la forma de un registro cualesquiera. 
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		4455		1308		4455

		5404		1520		5404

		7779		2004		7779

		9065		2259		9065

		10305		2480		10305

		11430		2696		11430

		12205		2820		12205

		13225		3032		13225

		13710		3098		13710

		13808		3100		13808

		14426		3200		14426

		15055		3300		15055

		15695		3400		15695

		16346		3500		16346

		17007		3600		17007

		17679		3700		17679

		18361		3800		18361

		19055		3900		19055

		19759		4000		19759
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CHECKSHOTS TZ SVS 0213
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Macro1

						CHECKSHOTS TZ POSO SVS -0250

		depth		time		depth		ECUACIÓN DEL CHECKSHOTS SVS 250

		0		0		0		105.03

		277		100		-277		182.26

		554		200		-554		258.73

		631		300		-631		279.85

		1233		400		-1233		442.92

		1577		500		-1577		534.47

		1814		600		-1814		596.86

		2097		700		-2097		670.62

		2429		800		-2429		756.14

		2808		900		-2808		852.41

		3183		1000		-3183		946.25

		3577		1100		-3577		1043.33

		3985		1200		-3985		1142.23

		4402		1300		-4402		1241.58

		4834		1400		-4834		1342.68

		5259		1500		-5259		1440.32

		5729		1600		-5729		1546.19

		6196		1700		-6196		1649.20

		6689		1800		-6689		1755.57

		7179		1900		-7179		1858.90

		7647		2000		-7647		1955.34

		8170		2100		-8170		2060.52

		8710		2200		-8710		2166.25

		9259		2300		-9259		2270.76

		9838		2400		-9838		2377.71

		10391		2500		-10391		2476.72

		10975		2600		-10975		2577.97

		11572		2700		-11572		2677.95

		12181		2800		-12181		2776.26

		12844		2900		-12844		2879.08

		13440		3000		-13440		2967.75

		14089		3100		-14089		3060.27

		14750		3200		-14750		3150.17

		15425		3300		-15425		3237.46

		16113		3400		-16113		3321.75

		16614		3500		-16614		3380.15

		17528		3600		-17528		3480.22

		18258		3700		-18258		3554.15

		18996		3800		-18996		3623.47

		19749		3900		-19749		3688.58

		20515		4000		-20515		3749.01
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