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Resumen

El conocimiento del subsuelo es fundamental expéoeacion y el desarrollo de yacimientos
de hidrocarburos, dentro de multiples técnicasdersion sismica hemos escogido utilizar para
este trabajo la Impedancia Elastica Extendida (I&i) el fin de evaluar propiedades de roca
mediante asociacion a un rango de angulos extendidofisicamente no es posible registrar, y
adicionalmente usar tres técnicas de inteligenti@cal con el fin de encontrar las tendencias no
lineales que nos permitirdn comparar los resultgdmgentualmente mejorar las predicciones.

Aplicamos la propiedad de IEE para modelar 4 pdgules de roca, el gammaray, la porosidad,
lambda rho y mu rho para el miembro 2nd Wall Créeka Formacion Frontier (Campo Teapot
Dome, Wyoming U. S.). En este proceso la relaciireda IEE y cada una de las propiedades se
determina de manera lineal, dando lugar a un cersddte grado de incertidumbre, principalmente
en la prediccion del gamma ray y la porosidad, dizbila alta dispersion de los datos.

Con el objetivo de buscar una mejor prediccioradentiismas 4 propiedades y poder comparar
los resultados por distintos métodos, incorporatieamanera independiente 3 técnicas de machine
y deep learning, Multi Linear Regression (MLR), Pabilistic Neural Network (PNN) y Deep
Feed-forward Neural Network (DFNN). Destacando comesultado que las propiedades
modeladas con los algoritmos MLR y DFNN fueron dge mayor definicion del yacimiento
permitieron en cuanto al coeficiente de correlaeida etapa de validacion.

Este trabajo fue desarrollado con informacién dehgo Teapot Dome, como caso de estudio,
especificamente sobre el miembro Second Wall Cdeelka Formacion Frontier del cretécico

superior, uno de los yacimientos principales, descomo areniscas fluvio deltaicas.
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La prediccion de las propiedades de yacimiento peoitid interpretar diferentes cuerpos
como zonas Optimas, basados en la distribuciénodevhlores mas favorables, tales como
porosidad alta, gamma ray bajo, lambda rho bajaiyho alto, estas formas se interpretan como
complejos de canales distributarios y I16bulos pegie ambientes de frente de playa y deltaicos,
sometidos a la accion de mareas, caracteristicaseajustan a la evolucion geolégica de la
cuenca en el area estudiada.

El campo cuenta con alrededor de 1.300 pozos &deulales preseleccionamos 25) y 72 Km2
de sismica 3D en versiong® stacky post stackle buena calidad. Entre las bondades del conjunto
de datos estén la disponibilidad de un buen ndneepmzos que nos permitié analisis mas robustos
y una adecuada evaluacion de resultados, tanteeparétodo de IEE como también en el campo
del aprendizaje de maquina, por esta razon resol®eniente contar con informacion de un
campo de produccién, tal como Teapot Dome, cuytssdson de acceso libre con el objeto de
promover la investigacion cientifica. Sus promasa@enRocky Mountain Oilfield Testing Center
RMOTCy el U.S. Department of Energy.

Palabras clave: Impedancia elastica extendidand@ae de maquina, inversion sismica y
prediccion de propiedades de yacimiento.
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Abstract

Title: Calculation of Volumes of Elastic Parametésough IEE and Deep Learning to
Characterize Reservoirs.

The knowledge of the subsoil is essential in th@la@ation and development of hydrocarbon
deposits, within multiple seismic inversion techreg we have chosen to use for this work the
Extended Elastic Impedance (IEE) in order to evaluack properties through association to a
range of extended angles, which is not physicadlgsgble to record, and additionally using three
artificial intelligence techniques in order to findn-linear trends that will allow us to compare
the results and eventually improve the predictions.

We apply the IEE property to model 4 rock propsitgamma ray, porosity, lambda rho and
mu rho for the 2nd Wall Creek member of the Frarfti@rmation (Teapot Dome Field, Wyoming
U.S.). In this process, the relationship betweenlBEE and each of the properties is determined
linearly, giving rise to a considerable degreerafartainty, mainly in the prediction of the gamma
ray and porosity, due to the high dispersion ofdat.

In order to seek a better prediction of the sarpegerties and to be able to compare the results
by different methods, we independently incorpoBateachine and deep learning techniques, Multi
Linear Regression (MLR), Probabilistic Neural NetlwvgPNN) and Deep Feed-forward Neural
Network (DFNN). As a result, the properties modeleth the MLR and DFNN algorithms were
the ones that allowed the greatest definition efdbposit in terms of the correlation coefficient i

the validation stage.
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This work was developed with data from the Teapot© field, as a case study, specifically
on the Second Wall Creek member of the Upper Ceetas Frontier Formation, one of the main
reservoirs, described as fluvio-deltaic sandstones.

The prediction of the reservoir properties allowedto interpret different bodies as optimal
zones, based on the distribution of the most faderaalues, such as high porosity, low gamma
ray, low lambda rho and high mu rho, these fornesiaterpreted as complexes of distributary
channels and lobes typical of beachfront and de#tavironments, subjected to the action of tides,

characteristics that adjust to the geological evatuof the basin in the studied area.

The field has around 1,300 wells (of which we pledted 25) and 72 km2 of 3D seismic in
pre-stack and post-stack versions of good qualityong the benefits of the data set is the
availability of a good number of wells that allowad more robust analyzes and an adequate
evaluation of results, both for the IEE method ats® in the field of machine learning, for this
reason it was convenient have information fromadpction field, such as Teapot Dome, whose
data is freely accessible in order to promote sdierresearch. Its promoters are the Rocky
Mountain Oilfield Testing Center RMOTC and the Ul®partment of Energy.

Keywords: Extended elastic impedance, machine ilegrseismic inversion and reservoir
property prediction.

Abstract
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Figura 7.9. Comparacién entre el resultado de GR a partingeedancia elastica extendida y
el GR obtenido con el proceso de machine learniRyND sobre los pozos utilizados en ambos
casos. Notese la correlacion entre los volumenbkados y el registro GR en cada uno de los
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Figura 7.10.Comparacion entre el resultado de GR a partimgedancia elastica extendida y
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el proceso). Nétese la correlacion entre los volleséhallados y el registro GR en cada uno de
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Figura 7.11. Comparacion entre el resultado de GR a partingedancia elastica extendida
(EEI) y los resultados obtenidos por tres técnasaprendizaje de maquina (MLR, PNN y
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1 Introduccion

El encontrar condiciones Optimas de yacimientoresde los principales retos en la industria
de los hidrocarburos, la inversion sismica ha sitiode las principales herramientas para abordar
este problema, dentro de los multiples métodosndersion existentes con los que se podria
modelar el subsuelo estan la inversion pre-api[@df0), la inversion de onda completa, y la
impedancia elastica y elastica extendida (prin@pébque de este trabajo), adicionalmente se han
venido implementando técnicas de inteligenciaieidifen el proceso de inversion, tal como los
algoritmos genéticos, ejemplos de ellos Moncayal.eP011 y Gutierrez. 2019. en donde son
usados en la caracterizacion de yacimientos. RBtgastudio se han incorporado también técnicas
de inteligencia artificial, esta vez abordando thiésrentes algoritmos de aprendizaje de maquina
y aprendizaje profundo de maquina, denominadosiMumear Regression (MLR), Probabilistic
Neural Network (PNN) y Deep Feed-forward Neuralidgk (DFNN).

Una de las limitaciones fisicas de la adquisici@mga es el restringirse a un rango de angulos
de reflexion generalmente menor a 30°, dejandadie la posibilidad matematica de un rango
entre -90° y +90°. Esta limitacion implica una difitad al tratar de establecer las propiedades del
subsuelo mediante técnicas de inversidon sismiczecaionales, como la pre stack (AVO), técnica

en que la reflectividad es modelada con base sxidaion lineal entre la amplitud y el de
acuerdo con aproximaciones a las ecuaciones depdtzegomo la de Shuey. 1985 (Ecuacion
AVO de primer orden, (1.1), en dondees el angulo de reflexion, siendo observablerettaion

en un rango limitado entre 0 y 30° (correspondient@lores de entre 0 y 0.25). De esta
manera restringiendo las posibles combinacionéssdearametros A (intercepto) y B (gradiente),

y en consecuencia limitando las propiedades asaxique se podrian evaluar.
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R(9)= A + Bsin* @ (1.1)

La limitacién en las combinaciones de A y B supque ciertas propiedades asociadas a las
rocas no podrian ser inferidas aunque efectivanedigéieran. Hemos escogido para este trabajo
la IEE como el mecanismo para solventar esta difidu gracias a que Whitcombe. 2002,
incorporando las relaciones entre el médulo bulkpnédulo de cizalla y la densidad con los
parametros A, B y C expuestas por Dong. 1996. &cleacion de impedancia elastica propuesta
por Connolly .1999. Sugiere un modelo capaz depgtar las observaciones sobre el eje de
y asi hace posible la construccién de cualquierbtoacion lineal real de A y B. Dando lugar a
una reflectividad escalada mediante la sustitudeéde por , que para A corresponde
aun =0°yparaBa=090°

De esta manera La IEE constituye una aproximacidws gpardmetros elasticos y permite
encontrar una funcion de impedancia elastica quedeucorrelacionar con algin registro
petrofisico especifico, aportando a la discrimiéaa@ntre fluidos o litologia (Whitcombe et al.,
2002).

Aunque la IEE puede contribuir a una mejor prediccde yacimiento solventando las
dificultades propias de la adquisicion, la invemséésmica todavia se ve limitada por el hecho de
basarse en relaciones lineales definidas, proddetda simplificacion de relaciones mas
complejas.

En este sentido el impacto de la inteligenciaiedify en especifico dehachine learningse
fundamenta en buscar relaciones, no necesariarieeddes mediante una formula matematica,
gue se apligue a un conjunto de datos de entratias(de entrenamiento), el cual puede ser extenso

incluyendo un gran numero de variables, para piiothgresultados deseados, de esta manera la
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formula encontrada puede generar los resultadoeatos para otros datos de entrada (distintos
de los datos de entrenamiento) con la condicionuae estos datos de entrada vengan de una
distribucion estadistica igual o similar a la qieeatigen a la formula (Burkov. 2019).

Los resultados de este trabajo buscan contribprie@ecir sobre volimenes 3D propiedades de
roca que solo tenemos en pozo, utilizando el asalis impedancia elastica extendida (IEE) y
diferentes atributos sismicos sometidos al aprajelde maquina para caracterizar un yacimiento,
en busca de un mayor grado de prediccion mediartédgracion de la inteligencia artificial (1A)

en el proceso de inversion sismica.
1.1 Marco geoldgico para la Formaciéon Frontier, miembro2nd Wall

Creek (Unidad de interés) en el Campo Teapot Dome.

La Formacion Frontier se deposita dentro del espdei acomodacion generado por el
cabalgamiento de las Rocky Mountains, dentro dgul se denomina regionalmente como una
cuenca deforeland esta Formacion del cretacico superior, espeaiicde del turoniano, se
distribuye a lo largo de una gran zona entre ltades de Utah, Idaho, Colorado y Wyoming,
EE.UU., siendo el ultimo en donde esta ubicad@aelpo Teapot Dome, area de interés para este

trabajo (Figura 1.1).
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Figura 1.1. Mapa de localizacion Campo Teapot Dome. Al suteods la cuenca Powder River (PRB), al norte del
poblado de Casper en el condado de Natrona, WyqralagUU. (Fuente: Rocky Mountain Oilfield TestiGgnter

RMOTC and the U.S. Department of Energy).

La cuenca Powder River (PRB) en donde se localizarepo Teapot Dome, esta ubicada entre
el NE de Wyoming y SE de Montana comprende un deea0.000 Km2, se orienta en direccion
NW-SE con una longitud de 370 Km, el espesor deesuencia sedimentaria llega a los 18.000
pies y alcanza un espesor alrededor de 17.00@piescas correspondientes a un rango de edad
desde el paleozoico hasta el cuaternario. (Beiki@622).

En esta cuenca las rocas paleozoicas tienen amdaimente 2.500 pies de espesor y consisten
en rocas carbonaticas marinas y areniscas; las reaozoicas tienen cerca de 9.500 pies de
espesor y consisten en limolitas y areniscas td@tambientes marinos como no marinos; y las
rocas cenozoicas estan entre 4.000 y 6.000 piespi#sor y consisten de areniscas con contenido

de carbodn ywhales(Beikman. 1965).
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La unidad de interés en este estudio es el mie@rimidNall Creek, intervalo que se ubica en
la parte media de la Formacién Frontier y alcaresteh80 pies de espesor, esta formaciéon del
cretacico superior esta compuesta de intercalagidaerenitas, propias de un ambiente fluvio-
deltaico, cuarzosas de composicidon homogénealtirsdepositados en ambientes continentales

y ocasionalmente marinos (Figura 1.2).

Sea level Curves Western Powder River Basin

Bentonite Age Western Interior | Expanded Lower Coniacian -
High Low Wyoming Dates

Ammonite Zone| Middle Cenomanian Ammonite Zones

88.55 + 0.59
Sp. Scaphites mariasensis (S.m)
. ionocyclus germari

Scaphites nigricollensis
Scaphites whitfieldi (S.w.)

i

893+1.0

Turonian

93.5+03

Clay Spur

S 97.17 +0.69

Legend
% Scaphites whitfieldi ‘ Prionocyclus germari

Continental Offshore (clastic)
Hiatus Shoreface or deltaic

Modified from Kirschbaum and Mercler, 2013

Figura 1.2.De izquierda a derecha: Curva eustética del digidinar mostrando cambios en periodos cortosq(line
solida) y en periodos largos (linea punteada)umak estratigrafica mostrando las Formaciones ydspectivos
miembros en la cuenca Powder River (PRB), fechaxldd de bentonita, columna de correlacion de edadenas
de Amonitas. (Modificada de Merewether et. Al.,, 99Haq et. Al., 1987; Kirschbaum and Mercier, 2013)
Recuperada de Preston. 2013.

En general los depdsitos de la Formacion Fronteesponden a estratos de frente de playa y
deltaicos y se definen como depdsitos ricos enaagele fueron acumulados entre el punto mas
alto de accién del oleaje en marea alta y la das®rmentas en un entorno marginal marino.
Adicionalmente incluye estratos continentales dig@adss cerca o sobre el limite marino-terrestre
con posible influencia del agua salobre (mareasjps ambientes se caracterizan por firmas de

gamma rayaserradas y areniscas que tienen firmagafema rayincrementando hacia arriba
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relacionadas a sucesiones grano decrecientesa@tigecorigen fluvial). Estas areniscas presentan
de bajo a alto angulo de estratificacion cruzaoeembargo esta caracteristica no es diagnostica
de un ambiente deposicional en particular y poskefade ambiente de frente de playa superior,

fluvial, o estuarino. (Kirschbaum & Mercier, 2013).

El miembro Wall Creek de la Formacion Frontier efst@&rtemente dominado por eventos
regresivos del nivel del mar, tal como se observéaecurva de Hagr(gura 1.2), estos eventos
facilitaron la depositacion de unidades mas gryesano de ambientes de frente de playa y/o
deltaicos. Especificamente en la zona del camppoldaome el espacio de acomodacion pudo
haber sido limitado, debido a que la zona se ertauatejada en direccion oriente del eje de la
cuenca déoreland es decir donde las unidades registran su mapeses segun (Kirschbaum &
Mercier, 2013) este entorno de baja acomodaciomguausar superposicion de superficies
erosivas del tipo de bases fluviales y canalesilligarios, dificultando la identificacién de las
mismas y resultando en la particion variable dediggositos, de esta manera se puede explicar
gue haya un grado importante de discontinuidad®gadcimientos.

Las rocas fuente de edad cretacica probablemeptdsexon petréleo durante el paleoceno
hacia las estructuras que se iban desarrollanddealor de los margenes de la cuenca (Dolton &

Fox, 1996).
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2 Marco teodrico

2.1 Analisis de impedancia elastica

La practica comun para datos de sismica 3D hassidprocesados como volumenes de offsets
parciales para aprovechar informacion AvV@mplitude Vs Offsgt sin embargo, existen
discrepancias en como estos voliumenes son calbeaithwertidos. Las amplitudes de apilados de
offsetscercanos, o intercepto se relacionan a cambiosngedancia acustica y pueden ser
amarrados a registros de pozo usando sintéticaslbsien impedancia acustica o invertidos, en
cierto grado, de manera reversa a impedancia eaistando algoritmos de inversidost stack
Sin embargo, no se habian reconocido procesosgasatdmples paraffsetslejanos (Connolly,
1999).

En este sentido se pretende obtener registroscaisigathers)apilados en funcién del &ngulo
y no en funcion debffset debido a que tal como lo expresa Connolly en 1989mpedancia
elastica es una funcion de la velocidad de ondia Wlocidad de onda S, la densidad y el angulo
de incidencia.

Funcién de impedancia elastica (El),

El, = V(1+sin29)v(-sxsin’o)p(1—4Km'n’o) (2.1)

P s
Donde K es una constante, usualmente definida @walor promedio de (Vs/Vp)
Whitcombe en el 2002 identifica una caracterigticeseable de la funcion (El) y es el hecho
de que su dimensionalidad varia con el angulo dideéncia , arrojando valores que cambian
significativamente con . En consecuencia, modifica la ecuacion mediantattaduccion de

referencias constantesde \(p), Vs ( )y , las cuales reducen la dimensionalidad variable de
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la ecuacion de El (2.1) y proveen una funcién (2a22fual devuelve valores de impedancia
normalizados para todos los angulas

Funcion de impedancia elastica (El) modificada\hitcombe en el 2002:

w0 e.o| () (2) G2

Donde los exponentes a, b, y ¢ corresponden eiseiororden a los de la funcion EI (2.1).

Es importante aclarar que esta modificacion pertaitsomparacion directa entre valores de
impedancia elastica a través de un rango de angalosia manera que no estaba disponible con
la anterior formulacion. La modificacion no mejmigempeora la exactitud de la reflectividad que

deriva de la previa ecuacion de impedancia elaétitatcombe, 2002).

2.2 Analisis de impedancia elastica extendida

Con base en la aproximacion que encuentra Don§@hd partir de las ecuaciones linealizadas
de Zoeppritz se establecen distintas relacione® dos parametros AVO; A (Intercepto), B
(gradiente) y C (curvatura) y los modulogde Bulk), u (de cizalla) y (densidad), una de estas
describe la relacion de cambio a través de lafaderpara el modulo Bulk () (Whitcombe,
2000).

Aproximacion a partir de las ecuaciones linealizadia Zoeppritz:

_ (34+B+2C)’p (2.3)

MK 3

Donde A (intercepto), B (Gradiente) y C (Curvatucajresponden a los parametros AVO

(Dong, 1996. En Whitcombe, 2000).
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Con el trabajo de Shuey (1985) en que define Unaiém entre los parametros AVO (A) y (C)
como C/A:f, en dondd: 0.8 describe las rocas que se ajustan a lasaeéscde Gardner (1974),
es posible determinar la reflectividad asociada@dulo de Bulk (R).

Reflectividad asociada al modulo de Bulk {R

R=(§_:)=({+1fzf)(:j£) @4

Donde se consideran tipicos valofe8.8 y K: 0.25: (Vs/VpP). (Whitcombe, 2000).
El primer término entre paréntesis de la ecuac) (puede ser considerado en la forma de
una ecuacion AVO de primer orden, de la siguierdaara (Whitcombe, 2000).

Ecuacion AVO de primer orden:
R(#)= A + Bsin’# (2.5)

Y de esta manera, funciéon

(2.6)

Para un valor dé& 0.8 en la ecuacién (2.6) se obtiene :0.22, o lo que es equivalente a
: 28°. El valor de reflectividad asociada al modigdBulk (R ) es en consecuencia proporcional
al coeficiente de reflectividad asociado al anglé®8 grados R (28°). Es importante resaltar que
f. 0.0 yf: 1 (rango tendencia pafae acuerdo con Shuey (1985)) resultan en un rdag@lores
entre 0.33 y 0.20 (equivalentes ade 35° y 26° respectivamente) (Whitcombe, 2000).
El segundo término entre paréntesis de la ecug@idi puede ser considerado un factor de
escala. Si K yf son constantes sobre el intervalo de interés tésténo sera constante. Para los

valores tipicod: 0.8 y K: 0.25 este término resulta en 2.3. (Wiritbe, 2000).
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Por consiguiente, la reflectividad asociada al stegi del modulo de Bulk § puede ser
considerada como una proyeccion AVO escalada. @atmibe. 2000).

Similares tratamientos han sido desarrollados datarminar la reflectividad asociada a la
constante de Lame (RRy la correspondiente al médulo de Cizalla (Rp)ekcaso de la constante
de Lame resultando en un coeficiente de reflecvidsociado a : 37°. Sin embargo, para el
modulo de cizalla el calculo resulta en.

Funcion (Whitcombe, 2000).

sin” 0, = _?1 (2.7)

Para un valor dé 0.8 el : -1.25, en este caso no hay una solucién real para

Aunque es posible combinar A y B juntos con cuagpeso escogido. La linealizacion AVO
para dos términos define una linea recta parddaiéa entre reflectividad y . Esta linea se
puede extender infinitamente en cualquier direcc@mo se indica en la Figura 2.1, sin embargo,
solo se aproxima a la realidad fisica entre cesdrgdedor de 30° y tiene un valor de angulo
equivalente avaloresde entre 0Oy 1. Paravaloresde menores que cero 0 mayores que
1, no existe un angulo real equivalente. Pero sibfgomedir A y B de datos reales entre cero y
30° y por lo tanto construir reflectividad por eyiolacion para cualquier valor de  que se

escoja (Whitcombe, 2000).
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Figura 2.1. Observaciones de amplitud preapilado se ajustatirealizacion AVO de dos términos. El modelo

linear puede ser extrapolado mas alla del ranglattes medido y més alla del rango sobre el cual es fisicamente

definible (Whitcombe, 2000).

Con base en las anteriores consideraciones y @iogito de expresar las ecuaciones de
reflectividad en términos de las correspondientéaciones de impedancia, Whitcombe et al. en

el 2002 modifican la definicibn de impedancia etast(El) mas allA del rango de angulos

fisicamente significativos mediante la sustitucide por en la ecuacion de

reflectividad de dos términos. La principal vareabmpieza a seren vez de . De esta manera
se permite que varie entre -90° y + 90°, lo cual da una extengi®ma impedancia elastica para

cualquier combinacion de intercepto y gradientese$iere a esta forma de impedancia elastica

como impedancia elastica extendida.

Funcion de impedancia elastica extendida (EEI):

cei o (2 (2)'(2) ]

(2.8)
p = (cos y +sin ),

q = —8Ksin y,
r={(cosy —4Ksiny)
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De esta manera el trabajo hecho por Whitcombe &@00), integra las formulaciones previas
en el dominio de la reflectividad con los conceptles impedancia elastica y permite a la

impedancia elastica ser extendida para identifayaio fluidos como litologia.

2.3 Inteligencia Atrtificial, Machine Learningy Deep Learning

La inteligencia artificial (IA) es, a grandes rasgona subdisciplina de las ciencias de la
computacion que tiene como objetivo dar con algm# que repliquen procesos ‘inteligentes’.
Naturalmente, esta definicion que apela al concdptinteligencia aborda un gran nimero de
algoritmos, que pueden ir desde hacer una simpkrao@n matematica hasta aspectos
computacionales complejos como la prediccion dealor que depende de una gran cantidad de
factores. (Russell, 2002).

Dentro del amplio espectro que implica la IA encamios una rama comunmente denominada
comoMachine LearningML), llamada en espafiol como aprendizaje autaoatiaprendizaje de
maquina. EI ML, como su nombre sugiere, estd edfo@n dar con algoritmos capaces de
‘aprender’. Este aprendizaje se refiere a, tenieadomodelo o algoritmo de aprendizaje,
suministrarle a este un conjunto de datos paralguedlos se puedan encontrar patrones y a partir
de estos ultimos realizar predicciones, pero @ragizaje también implica que los parametros que
gobiernan el modelo de aprendizaje se optimizada eredida que los datos son analizados por el
propio modelo. (Alpaydin, 2014).

De manera mas detallada, El ML est4 enfocado arlatmiccion de algoritmos, con base en
una coleccion de ejemplos sobre un fendmeno. Toameo ejercicio encontrar una férmula

matematica, la cual, cuando se aplica a un conpimidatos de entrada arroja datos de salida que

Célculo de Volumenes de Pardmetros Elasticos palionde IEE y Deep Learning para Caracterizar Ya€enmos



se buscaban encontrar. Este algoritmico mateméinbién puede generar nuevos datos de
entrada, distintos de los datos de entrenamiepto|a salvedad de que estos datos de entrada
presenten una distribucion estadistica igual olaingon la cual fue entrenado el algoritmo
(Burkov, 2019).

Por su parte, una rama particular del ML, llam2dap LearnindDL) o Aprendizaje Profundo,
utiliza como herramienta para el aprendizaje madahspirados por la funcionalidad de las
neuronas de nuestro cerebro conocidos bajo el rodéRedes Neuronales Artificiales (ANN).
Contrario a otros modelos de aprendizaje, las AMNen la capacidad de manejar amplios
volumenes de datos y pueden encontrar y aplicaoreg mas complejos en la medida que la red
se vuelve mas compleja también. Estas multipleaale complejidad son las que le dan el
nombre a esta rama. (Deng, 2014).

Debido a esta ‘profundidad’ de aprendizaje las AdéNhan convertido en una herramienta
Optima para elucubrar relaciones que no podriaersssntradas por algoritmos mas simples de
ML debido a que las ANN pueden procesar datos ttadan‘crudos’ mientras que, regularmente,
otros modelos de aprendizaje deben ser entrenadodatos de entrada previamente procesados

para obtener asi mejores resultados. (Deng, 2014).
2.3.1 Caracterizacion de yacimientos a partir deMachine Learning

Debido al incremento en la capacidad de procesampan las computadoras y el aumento en
la cantidad y calidad de los datos geoldgicos yigieos el uso de la IAy el ML para la resolucion
de problemas relativos a las geociencias ha crestidtancialmente en los Ultimos afios. (Xu,
2019). Este fendbmeno es especialmente notable ieduatria de los hidrocarburos en donde la

caracterizacion de yacimientos se ha visto permpadé& aplicacion de técnicas de ML para la
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realizacion de multiples tareas como la predicclérla recuperacion final estimada a partir de
datos geoldgicos (Crnkovic-Friis and Erlandson,22&bmo se citd en Xu, 2019), clasificacion
de facies (Sidahmed et al., 2017, como se citoer2819), interpretacion automatica de registros
(Wu et al., 2018 como se cité en Xu, 2019) entrehms otras labores como la interpretacion de
datos sismicos y la integracion de estos con regisie pozo (Xu, 2019).

Dada la gran cantidad de problemas, y solucionesegf{ML puede resolver y manejar, se ha
clasificado el aprendizaje de los algoritmos erategorias; supervisado, semi-supervisado, no
supervisado y de refuerzo. Los modelos de aprejedizgpervisado y no supervisado son los mas
relevantes y ampliamente difundidos siendo el aprafe supervisado aquel que se aplicé en la
presente investigacion pues es el ideal para pragdores a partir de informacion que represente
las relaciones entre diferentes factores, unosijmentan el modelo y otros que se quieren hallar.

(Burkov, 2019) (Duc, 2019).

[ Machine Learning ]
|
[ ]
r Supervised Unsupervised
' |
| |
‘i Classification ‘I Regression | Clustering
|| Support Vector | Linear || .
Machines Regression Gl
Discriminant . . : .
— Analysis — Hierarchical — Hierarchical
4 Gaussian
Naive Bayes Ensembles Mixture
— WEERES] —{ Decision Trees — Hidden Markov
Neighbors
—— Neural Networks — Neural Networks — Neural Networks

Figura 2.2. Clasificacién de los algoritmos de machine laggninds comunes (Duc, 2019).
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En cuanto al aprendizaje no supervisado, es etie@prendizaje que consigue dar un resultado
0 encontrar un patron Gnicamente analizando dagosrdrada, sin tener que suministrar al
algoritmo datos que representen el resultado qesra obtener. El objetivo del aprendizaje no
supervisado es realizar agrupaciones de los datenttada en funcion de sus propiedades y
relaciones, a ese proceso se le conoce abnstering (Hinton, 1999).

El aprendizaje supervisado

Por otro lado, y en términos generales el aprejel&gervisado es un tipo de aprendizaje que
se basa en descubrir las relaciones existentes estiables de entrada y salida, dicho de otra
forma, entrenar a los algoritmos con un resultagosg espera obtener a partir de un determinado
valor. Si el algoritmo es correctamente entrenanlo suficientes datos, eventualmente podra
predecir los datos de salida con solo suministiag@atos de entrada. (Mohri, 2018).

De manera mas detallada, la tarea de un algoritfioc@&do al aprendizaje supervisado consiste
en, dado un conjunto de valores de entrenamiemtstiba@do por datos de entrad§ ( salida )
pareados, por ejemplOi1, Xiz, Xi...), (%1, X2, Xo...), (M, Y2, Y...) donde cada valor de salida
fue generado por una funcion desconocida, encoleramcion que mas se aproxim® @ la
funcion desconocida verdadera. (Russell, 2002) (ROL9).

La funciénh se suele denominar como hipétesis. El aprendmajede cuando el algoritmo
busca en el espacio de posibles hipotesis porlagyet presente mejor desempefio, especialmente
con datos que no se encuentren originalmenteset dk entrenamiento. Para medir el desempefio
de una hipotesis se proporciona al modelo de ajaedun conjunto de validacion que dista del
conjunto de entrenamiento. Se dice que una hidteggneraliza” correctamente si predice

apropiadamente los valores de saldajue pertenecen a nuevos casos. (Russell, 2002)
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Ademas, cabe anotar que cuando los datos de salidgsponden a un conjunto finito de datos,
generalmente no numeéricos, el problema de aprgadidquiere el nombre de clasificacién, como
por ejemplo determinar el tipo de litologia de epdumna estratigrafica, y esta clasificacion se
denomina booleana o binaria si solo hay dos val®tes otro lado, cuando se trata de predecir
valores numéricos continuos (como es el caso dmlepte trabajo) el problema se denomina
regresion. (Russell, 2002) (Muller & Guido, 2016).

Overfitting y Underfitting

Tal como se explicO previamente, se dice que unefode aprendizaje ‘generalizd’
correctamente puesto que habiendo sido entrenadéosadatos de entrenamiento es capaz de
predecir apropiadamente los datos de salida d@lictande datos de validacion.

Bajo ese orden de ideas, una mejor generaliza@dn aguella donde la complejidad de la
funcion hipétesish) se asemeje a la complejidad propia de la fundé&stonocida que relaciona
los datos de entrada y salida. (Alpaydin, 2014).

Si h es menos compleja que la funcion real, se entiepde ocurre el fendmeno de
‘underfittind. Por ejemplo, cuando forzamos a encajar una lieet dentro de una muestra de
datos producidos por una funcion polinomial de éerarden. En estos casos, a medida que
aumentamos la complejidad kleel error que relaciona los valores predichoslasnalores reales
decrece. (Alpaydin, 2014).

Por otro lado, sh es demasiado compleja, donde los datos no sanesués para acotarla, se
sufre el fendbmeno contrario conocido comueérfitting, o sobre entrenamiento. Si los datos de
entrada presentan datos anomalos afectados par extdrno entonces el sobre entrenamiento
tendera no solo a generalizar los datos sino tamdbigjustar el modelo de aprendizaje al ruido

presente en la muestra. Por ejemplo, cuando senysalinomio de orden seis a encajar dentro de
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unos datos producidos por una funcion polinomiabmdien tres con valores anémalos producidos
por ruido presentes en la propia muestra. (Alpaydbil4). En la mayoria de los casos el
overfitting se puede visualizar al comparar el eerola prediccion entre los datos predichos y los
datos reales correspondientes a los conjuntos tdenamiento y validacion donde el error sera

considerablemente mayor en este Ultimo conjuntoai@o se muestra en la figura 2.

Error Error Plot

Minimo Error.de

/ Validacion

Error de
Entrenamiento

i A T e ]
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400
Number of iterations

Figura 2.3. Visualizacion de 'overfitting' al comparar el eremtre los datos de entrenamiento y los datos de

validacion. (Ejemplo en Hampson Russell systemiéers0.5).

El sobre entrenamiento solo puede ser intuido @bgocionar el modelo de aprendizaje el
conjunto de datos de validacion, puesto que enpesti se observa si la funcidn hipétesis no es
capaz de predecir correctamente nuevos datosida sgbartir de datos de entrada que nunca ha
procesado. En ese sentido, los datos con los queiesdan deben ser divididos en datos de
entrenamientos y datos de validacion de tal foroelgs se mantengan las mismas relaciones en
ambos grupos.

Una técnica comun para lidiar con el sobre entrésaimy dividir apropiadamente los datos
es la validacion cruzada. La validacion cruzadassisba@ en, dado un conjunto de datos, dividirlo

en partes igualex), de tal forma que los datos de entrenamientoesponden a todos los
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subconjuntos menos uno de estod)y los datos de validacion seran el subconjurdtarge §

— (n-1). Posteriormente se entrenan diferentes model@pdndizaje que implican diferentes
grados de complejidad y se evalla su error enrglioto de validacion dejado por fuera durante
el entrenamiento. Este proceso se repite evalueodsecutivamente de tal forma que en cada
ocasion el conjunto de validacion corresponde aulotonjunto diferente, por lo que al final se
habran ejecutadm) iteraciones computando su error. (Alpaydin, 2014)

En la medida que la complejidad del modelo aumeh&xyor con respecto a los datos de salida
del conjunto de entrenamiento decrece. Sin embagge error evaluado en los datos de salida del
conjunto de validacion solo decrece hasta un geentdo de complejidad a partir del cual comienza
a crecer nuevamente, en caso de estar tratandwoiidonen los datos, o en su defecto decrece de
manera poco significativa. Este punto de compldjtaresponde al nivel 6ptimo de complejidad
del algoritmo de aprendizaje entendiendo asi quaoeklo no se ve perjudicado mwerfittingo

underfitting (Alpaydin, 2014)
2.3.2 Redes Neuronales

Tal como ya fue expuesto, las ANN son algoritmosiglejos que estan en la capacidad de
manejar grandes voliumenes de datos que no hadspfiocesamiento previo al andlisis de la red
neuronal.

La parte fundamental de una red neuronal, enterdiaed unidad basica de procesamiento, se
denomina neurona o nodo. Las neuronas tienen aomede entrada a través de las cuales reciben
estimulos externos, los datos de entrada. Con esm®s la neurona realiza un célculo interno y
arroja un valor de salida. Por lo que en principia neurona se trata de una funcion matemaética.

(Wang, 2003) (Russell, 2002)
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Internamente las neuronas utilizan todos los valate entrada para realizar aritmética
ponderada, esta ponderacién obedece al peso daeasgna a cada una de las conexiones de
entrada. Es decir, cada conexion que llega a leonauiene asociada un valor que sirve para
determinar que tanto afecta un parametro de entthdalor de salida esperado. Precisamente
estos factores ‘peso’ son los pardmetros del moueérno de la neurona y son aquellos
susceptibles de ser variados y optimizados dangar lal aprendizaje. (Wang, 2003) (Russell,
2002)

En principio, una neurona actia como un model@deesion lineal, sin embargo, la diferencia
reside en un componente adicional que actiua emoetgamiento de la neurona conocido como la
funcion de activacion. Precisamente porque haylenads de clasificacion donde no es posible
hacer separaciones exclusivamente lineales ertreategorias o problemas de regresiéon donde
una regresion lineal no generaliza apropiadamesgedatos, la funciébn de activacion en las
neuronas permite ‘flexibilizar’ la ecuacion interpara que esta no sea solo de utilidad para la
resolucion de problemas lineales y adicionalmeateie la conexion entre neuronas lo que dara
lugar a la red neuronal. (Wang, 2003) (Russell2200

Cuando las neuronas se asociacion de forma sealjegsiendo esto, que el valor arrojado por
una neurona sean los datos para procesar porsetmnsigue que la red de neuronas produzca
conocimiento jerarquizado. El conocimiento jerargdo permite dar con predicciones mas
complejas. (Wang, 2003) (Russell, 2002)

Debido a que lo que se busca es ‘unir’ secuencigkmeeuronas la funcion de activacion es de
vital importancia para que se produzca el conocitoigerarquizado puesto que sin esta funcion
solo se lograria concatenar resoluciones que q@mnelen a regresiones lineales, lo que tiene como

Unico resultado otra regresion lineal. Dicho dea darma, la funcidn de activacion para cada
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neurona permite que la neurona manipule de mawodnagal los datos de entrada a fin de predecir
con mejor desempefio los datos de salida. (Rug8éi2) (Wang, 2003)

Las neuronas que reciben la misma informacion tiada de cuyos calculos proceden a ser
analizados por otro conjunto de neuronas se ereuerth la misma capa. Aunque hay redes
neuronales de una sola capa, es decir, donde tlos di@ entrada son procesados por un conjunto
de neuronas cuyo analisis producido son los daasalida, la mayoria de las redes neuronales
cuentan con mas de una capa puesto que se buscaibacde la capacidad de analisis de patrones
de las diferentes configuraciones de capas deathaguronal. Por notacién, las capas donde se
encuentran los datos de entrada se denominan dejgasrada, las capas donde se hayan los datos
de salida se denominan capas de salida y a las taggamedias se les llama capas ocultas.
Adicionalmente, en su explicacion mas sencillgprkendizaje profundo ocurre cuando se ataca
un problema donde interviene una red con al mereap8s de neuronas. (Wang, 2003) (Russell,
2002).

outputs

7N\

(
N/

N\
weights X

hidden layer

e {‘/ 4 '/ N\
neuron ) L)

inputs

Figura 2.4. Configuracién tipica de una red neuronal. (Wang03).
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Debido a la posibilidad de usar multiples capasmahtiples neuronas, las redes neuronales suelen
sufrir deoverfitting razén por la cual estos modelos de aprendizajendebcer uso de técnicas
para reducir el sobre entrenamiento como la vabadacruzada (Hampson Russell help system
version 10.5).

De manera mas precisa, Una red neuronal (ANN)hasfuncién matematica = f ann (X),
observando que la funcidsn tiene una forma particular: esta es una funciddaala. Es decir,
es una funcion que esta definida dentro de otreidaren donde el anidamiento es tedricamente
posible hasta una profundidad ilimitada. Este anidato corresponde a las capas de la red
neuronal. Por ejemplo, una red neuronal de 3 cgpagetorna un escalar, luce de la siguiente

forma (Burkov, 2019).
y=rw®@ =f (2 (i (v)) (2:9)

Donde los datos de salida, de la neuronapresente en una capa oculta es:
N
h; = O(Z Vijz; + Tz-hid> (2.10)
j=1
Donde () es la funcion de activacioN, el nUumero de neuronagj los pesosy los datos de
entrada yT"% es un factor adicional conocido como sesgo (Wadg3R
La mayor fortaleza de las ANN en el campo de laxigacias es la habilidad para determinar
relaciones no lineales entre propiedades sismicpsopiedades de registros de pozo, estas
relaciones pueden ser usadas luego para extragofsiedades del registro de pozo en cada lugar

del volumen sismico (Mercado et al., 2006).
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Para la presente investigacion se opté por hacerdes dos tipos ANN; red neuronal
probabilistica (PNN) y red neuronal prealimentadafymda (DFNN) siendo ambas dos clases
dentro de las llamadas redes neuronales prealide(&NN).

Redes neuronales prealimentadas (FNN):

En términos generales una red neuronal prealimargachquella donde sus conexiones solo
ocurren en una sola direccion, esto quiere de@rsyus conexiones no forman un ciclo. Cada
neurona recibe informacion de la capa de neuromasdiatamente anterior y entrega informacion
a las neuronas que conforman la capa inmediatanpogterior. Se entiende que una red
prealimentada representa una funcion de los d&@nttada actuales; por lo tanto, no tiene otra
configuracion interna que varié diferente a loppye pesos. (Russell, 2002).

Redes Neuronales probabilisticas (PNN)):

Las redes neuronales probabilisticas son un grapedks neuronales artificiales construidas
utilizando el enfoque de Parzen para disefiar undifade estimadores de funciones de densidad
de probabilidad que se acercarian asintéticamdniptemo de Bayes minimizando el "riesgo
esperado”. En una PNN, no hay necesidad de caldgélosntrenamiento de retropropagacion
masivos. En cambio, cada patron de datos se repaesen una unidad que mide la similitud de
los patrones de entrada con el patron de datoshd€hdi, 2020).

El PNN realmente cubre dos métodos, la red neugpmodblabilistica, usada para la opcioén de
clasificacion en Emerge (Hampson and Russel safjwgrla red neuronal de regresion
generalizada (GRNN: Generalized Regression Neuet)l §lie es usada para regresion o mapeo
(en el sentido matematico, no geoldgico), siendedmesion el tipo de problema tratado en este

informe. (Hampson Russell help system version 10.5)
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Redes neuronales prealimentadas profundas (DFNN):

Las redes prealimentadas profundas, también coeadmo perceptrones multicapa, son
redes prealimentadas que cumplen con tener m@ltipdpas ocultas dentro de su estructura
interna.

Tal como ya se expuso, en su version mas simpleathaeuronal es incapaz de solucionar
problemas no lineales. Esta limitacion no apliceapades prealimentadas que cuenten con capas
intermedias u ocultas que se ubiquen entre lasaantrada y salida. Si se trata de resolver un
problema de clasificacion las redes multicapa puetiecriminar de manera no lineal en sus
implementaciones, y si son usadas para regresidneties multicapa se aproximan a funciones
desconocidas de caracter no lineal que producetatos de salida. (Alpaydin, 2014)

En otras palabras, el resultado de una red neunoalicapa es una combinacion lineal o no
lineal de los valores de la funcion de caractelimeal calculado por las neuronas ocultas. Esto
también se puede expresar como que las capasspedtizan una transformacion no lineal del
espacio de entrado a un espacio de diferentes diomss abarcado por las neuronas ocultas, y es
en este espacio donde la subsecuente capa deisgligamenta la funcion lineal o no lineal que
produce el valor a predecir. (Alpaydin, 2014)

En principio no hay porque limitarse a tener unia sapa oculta, y se pueden agregar mas
capas a la red con conexiones que cuenten coresos pespectivos con respecto a los datos de
salida de la primera capa oculta de tal forma gueatculan funciones no lineales de la primera
capa y en consecuencia se implementan funcionesomdglejas que se ajusten a los datos de
entrada. (Alpaydin, 2014)

El uso de varias capas ocultas le brinda profumndadéa red neuronal de tal forma que esta

adquiere el nombre de red profunda En concreto,sestede cuando se implementa un algoritmo
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conocido comobackpropagatioh o propagacion de errores hacia atras, a rala oeplantacion

de varias capas. El algoritnb@ackpropagatiornace uso del descenso del gradiente para calcular
como el error disminuye en funcion del cambio de pesos asignados a las conexiones entre
neuronas, pero este error se evalla desde las pag@siores hasta las anteriores puesto que el
error originado por una neurona se encuentra ecidardel error de la capa de neuronas que le

siguen. (Alpaydin, 2014) (HampsonRussell help systersion 10.5).

Hay que tener en cuenta que las redes DFNN no puatiliezar el enfoque de validacion
cruzada ilustrado con anterioridad. En su lugarsedecciona un subconjunto de los datos de
entrenamiento para su eliminacion mediante un #éilgorde nimeros aleatorios. La red se vuelve
a entrenar en el conjunto de datos ahora reducg®walida con el subconjunto eliminado con

anterioridad. (HampsonRussell help system versioh)1
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3 Datos de estudio y acondicionamiento

Los datos de este estudio estan compuestos parunsismico de 73 Khde area, incluye
versionegre stacky post stacken 345inlinesy 188Xlinescon una separacion igual entre ellas
de 110 pies. Adicionalmente existen 1317 pozosl @nea entre los cuales se seleccionaron 25
que alcanzan la profundidad del intervalo de irstgrdéienen los registros necesarios para este

estudio.

3.1 Informacién sismica

3.1.1 Adquisicion (EXCEL 2001)

El cubo Teapot Dome 3D fue adquirido para Rocky Main Oil Testing Center en el afio
2001.Tabla 3-1 EI proyecto incluyd procesamiento post stackiemoo aproximadamente 72

Km?2.

ACQUIRED FOR
Rocky Mountain Oil Testing Center
ACQUIRED BY
WesternGeco Crew 780
DATE RECORDED
January 2001
INSTRUMENT TYPE
/0 System Il
NUMBER OF CHANNELS
1200
FIELD FILTERS
OUT - % nyquist
GEOPHONE ARRAY
6 Phones in 20 ft. dia circle
ENERGY SOURCE
4 AVH 1l 392 Vibrators
SWEEP
8-96 HZ 3 db./Oct 12 Seconds
RECORD LENGTH
16 SECONDS
SAMPLE RATE
2Ms
GROUP INTERVAL
220 Feet 880 ft. line spacing
SOURCE INTERVAL
220 Feet 2200 ft. line spacing
SPREAD DIMENSIONS
10 lines of 120 channels
BIN SIZE
110 ft. X 110 ft.

Tabla 3.1.Parametros de adquisicion Teapot Dome-3D. (EXCBED]12.
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3.1.2 Secuencia de procesamiento (EXCEL 2001)

FORMAT CONVERSION ~ SEGD IEEE to Internal
GEOMETRY APPLICATION

RECORD AND TRACE EDITS

REFRACTION STATICS DERIVATION

Green Mountain Delay Time Method - Single Layer Case -
Statics computed to 6500 datum @ 9000'/s

Vo = 4000'/s
AMPLITUDE RECOVERY

1/(time* vel **2) spherical divergence correction t**1.4 Gain Correction
SURFACE CONSISTENT AMPLITUDE SCALING

MINIMUM PHASE CONVERSION
Filter derived from correlated sweep

SURFACE CONSISTENT MINIMUM PHASE SPIKING DECONVOLUTION
140 msec Operator - 0.1% Prewhitening

SPECTRAL BALANCING
6/10 - 90/100 Hz 8 gates

STATICS TO PROCESSING DATUM

CDP SORT

VELOCITY ANALYSIS

SURFACE CONSISTENT RESIDUAL STATICS
VELOCITY ANALYSIS

SURFACE CONSISTENT RESIDUAL STATICS
NORMAL MOVEOUT CORRECTION

TRACE EQUALIZATION
1000 msec AGC

FIRST BREAK MUTE

STATICS TO FINAL FLAT DATUM
Datum = 6500 ft. - Replacement Velocity = 9000 ftUsec

DIP MOVEOUT CORRECTION

INVERSE NORMAL MOVEOUT CORRECTION
VELOCITY ANALYSIS

NORMAL MOVEOUT CORRECTION

MUTE ANALYSYS

CMP STACK

SEGY OUTPUT OF THE UNFILTERED FINAL STACK

BANDPASS FILTER
8-12 - 90/100

STOLT 3D TIME MIGRATION
100% of the RMS stacking velocities

SEGY OUTPUT OF THE UNFILTERED POST STACK TIME MIGRATION
FX PREDICTIVE FILTER

BANDPASS FILTER
8/12-90/100 Hz

TRACE SCALING
1000 ms windows, 50% overlap

SEGY OUTPUT OF THE FX FILTERED MIGRATION

FX PREDICTIVE FILTER

BANDPASS FILTER
8/16-80/90 Hz

TRACE SCALING
1000ms windows, 50% overlap

SEGY OUTPUT OF THE FX FILTERED DMO STACK

Tabla 3.2.Parametros de procesamiento Teapot Dome-3D. (EXCENL1).

3.1.3 Reprocesamiento (Romero 2018)

Esta secuencia de proceso consistié en el reprogas® desde datos de campo, resaltando la
preservacion de amplitudes y la migracion pre dpiken tiempo Kirchoff (PSTM), en su totalidad

incluyd los siguientes pasos:
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Correcciones estaticas Eliminacion de ruido
Carga de datos en TFD

SeisSpace® ProMAX®

Carga del modelo de .
velocidades y NMO NMO inverso

Interpolacion 5D

Atenuacion de ruido de
Recuperacion de ondas superficiales

amplitudes

Asignacion de geometria

Migracion pre-apilado
en tiempo Kirchhoff
Amplitudes consistentes

s Deconvolucion ‘spiking”
en superficie L

Figura 3.1. Parametros de reprocesamiento (PSTM) del volunesypdt Dome-3D. (Romero, 2018).

A continuacion, se presenta la sismica productoagebcesamiento por Romero 2018 (Figura

3.2).
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Figura 3.2. Gathersmigrados producto del reprocesamiento por Romet® ¥ su correspondienstack
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3.1.4 Acondicionamiento degathers(Este estudio)

Como dato de entrada se tuvieron en cuentgdtsersen el dominio del CDP (Figura 3.3/A)
producto del reprocesamiento de Romero 2018. Sahos datos se realizé un acondicionamiento
con el objetivo de mejorar la relacion sefial ryidplanar los eventos para optimizar la respuesta
AVO. En general el proceso de acondicionamientocdus disminucion del ruido y el
aplanamiento en los eventos, con el propoésito ¢geneb una mejor imagen apilada y asi mismo
poder evaluar mejor el comportamiento AVO.

El espectro de amplitud de los datos sismicos sspal@ este proyecto se distribuye entre 0y
70 Hz de frecuencia, concentrando los mayores eslde amplitud alrededor de los 32 Hz
(frecuencia dominante con la cual se estima ur@dueén promedio de 45 pies para la zona de
interés), los valores de amplitud se hacen mert@eis frecuencias minimas y maximas dentro
del espectro asemejandose a una distribucion npdeatal manera que hacia las colas de la
distribucion se hace mas dificil distinguir el ruide la sefial de interés. Con el propésito de
mejorar la relacion sefial/ruido suprimimos los datercanos al extremo de las colas de la
distribuciéon aplicando un filtro pasabanda de Igsientes caracteristicalw cut5 Hz —Low
pass10 Hz —High pass50 Hz -High cut60 Hz. De esta manera obtuvimos como resultads una
trazas sismicas relativamente mas limpias con cespévolumen previo (Figura 3.3/B).

Una herramienta adicional para mejorar la relasgiial ruido es la técnica radon, esta se basa
en la trasformacion de la sefial y su propdésitmesrdrar una representacion nueva en donde sea
posible diferenciar las partes deseadas y no daseldla misma sefal (Jones, 2013). Parte de su
potencial en el procesamiento de datos sismicadifeenciar y eliminar multiples (energia

sismica que ha sido reflejada mas de una vez. SKG 2820), asi como ruido no coherente o
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aleatorio, uno de los métodos principales de laitdaaddn consiste en convertir la informacion
de gathersdel dominio tiempo (t) — offset (x) al dominio entepto en tiempo ) - lentitud (p:
1/v), de esta manera se trazan multiples lineagetdas a una hipérbola (evento sismico) en el
dominio t-x y cada linea ser& representada compumto en el dominio—p de acuerdo a su
intercepto con el eje del tiempo y al inverso gi#do de su velocidad.

Para este trabajo aplicamos la técnica radon (&igL3/C) sobre el producto sismico posterior
al filtro pasabanda, con el objetivo de minimizhruedo aleatorio, una forma de garantizar la
preservacion de la sefal fue la evaluacion dedpuesta AVO antes y después de radon para
verificar que la eliminacién de ruido no estuviagectando la sefial, los pardmetros que arrojaron
el mejor resultado fueromow delta-T-250 ms (estableciendo el limite para una parabalbae
corregida), high delta-T450 ms (estableciendo la maxima extensién en temwveoux del
multiple) y una relacion deseada ruido/sefal infeai0.1.

Otra parte muy importante del acondicionamientgatberses el aplanamiento de los eventos,
aunque en las etapas iniciales de procesamientolascciones estaticas son un proceso en el
cual de manera deterministica se compensa el afedts velocidades de superficie y los cambios
topograficos con el fin de obtener una sefial mé®mme la Tierra por lo general resulta mas
compleja y el conocimiento limitado de las velodes impiden una correccion exacta de los
eventos sismicos (Russell. B., 1989). La desaliaraesidual (leve) de los eventos se puede
corregir mediante un proceso automatico de aplaramilamaddrim statics(Figura 3.3/D), en
este caso aplicamos esta correccion optimizandpdogmetros hasta llegar a una longitud de
ventana de 16 ms, wstepde 1 entre 500 y 900 ms y siniftmaximo permitido de 8 ms, obteniendo

un resultado satisfactorio sin necesidad de afecteacamente los datos.
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Hasta este punto del proceso de acondicionamiestddtos han sido tratados en el dominio
del offsef sin embargo al contar con un modelo de velocipgamtiucto del procesamiento,
convertimos la informacion sismica al dominio dgjdo, adicionalmente se generd un volumen
super gather(Figura 3.3/E) que consistio en promediar la sef@alosgathersaledafios y asi
contribuir a una seflal mas consistente donde &festay puntuales de ruido han sido
minimizados, de esta manera fue factible precisango de angulos de buena calidad y remover
con un proceso dautela informacién de angulos lejanos que contribuiagpalmente a ruido.

A partir de la visualizacion de los angulos sobreffsetgather(Figura 3.3/F.) aplicamos unute
por encima de 32° con el objetivo de disminuirieeéhde ruido y optimizar la sefial sismica. Este
producto (Figura 3.3/G) constituye el volumen dirimacion definitivo para los posteriores
analisis de este trabajo. La secuencia completacdedicionamiento y una seccion apilada de

ejemplo se muestra en la Figura 3.3.
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Figura 3.3. Secuencia de acondicionamientogd¢hers(registros sismicos) A, B, C, D, E, F,yGseccién sismica

apilada H.

3.2 Informacién de pozo y amarre con la sismica

Para el area se reportan 1317 pozos, entre losscs@lhan seleccionado 25 de interés para este

trabajo (Figura 3.4)
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Figura 3.4. Pozos seleccionados para el proyecto, mapa asten TWT, unidad Second Wall Creek.

El principal criterio de seleccion fue escoger erdts de mayor profundidad aquellos que

tuvieran suficientes registros de pozo para unwatiramarre sismicbigura 3-5.
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Figura 3.5.Ejemplo de amarre sismico para el pozo 41-AX-3fiCieate de correlacion: 75 % (traza sintética en

color azul).
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4 Metodologia e Implementacion

Evaluamos para cada pozo la correlacion entreulass de IEE y cada una de las propiedades
de roca de interegémma rayporosidad, mu rho y lambda rho). Este ejercieioeslizé a partir
de registros de pozo originales (gamma ray) y tadims a partir de estos (EEI, porosidad, mu rho
y lambda rho).

Seleccionamos entre 180 curvas de IEE (correspotedi@l rango de angulos de -90° a 90°)
la que mostré la mejor correlacion con cada unsaseropiedades de roca, la curva de IEE
seleccionada en cada caso corresponde a un angsfeecifico con el cual fue calculada, Como
por ejemplo la IEE calculada para el angulo : 32teterminado pozo es la que logra la mejor
correlacion con el regist@gamma ray Este ejercicio fue desarrollado en cada uno sipdzos y
para cada una de las propiedades de roca.

Con el objetivo de encontrar un angulo  Unico yesentativo, graficamos el coeficiente de
correlacion en funcion del angulo para el conju@@ozos, de esta manera se observa que para
una misma propiedad de roca los angulos de IEE eJermorrelacion son los mismos o muy
similares. Permitiendo utilizar un angulo promepéra cada propiedad de roca en el conjunto
de pozos.

Incorporando datos sismicos 3D pre apilado, catcosaun volumen de intercepto y uno de
gradiente mediante analisis AVO, a partir de edussvoliumenes y utilizando como parametro el
angulo asociado a cada propiedad de roca, caloslamediante la ecuacion 4.1 los

correspondientes volumenes sintéticos de refleetd/asociada a cada angulo

(4.1)
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A partir de los volumenes de reflectividad calcokdealizamos un proceso de inversion para
pasar del dominio del coeficiente de reflexion fpoale cada angulo ) al dominio de la IEE, para
este proceso utilizamos las curvas de IEE calcalatalos pozos como el medio para generar
trazas sintéticas de reflexion y asi poder utillearpozos como puntos de control en el proceso
de inversién, logrando un volumen completo en ehid® de la IEE, para cada angulo
analizado.

Teniendo un volumen de IEE por cada propiedad de (de acuerdo con el angulo  usado)
proseguimos a aplicar sobre cada volumen la eauagdcorrelacion evaluada con los datos de
pozo, de esta forma hallando la equivalencia demédades de IEE en las unidades propias de
cada propiedad de roca. asi obtenemos al finahmi@isis de IEE volumenes damma ray
porosidad, mu rho y lambda rho.

Adicionalmente, con el propésito de evaluar difegentécnicas de prediccion y solventar
algunas de las restricciones del método de |IEkaapbs de manera independiente tres algoritmos
de inteligencia artificial, MLR, PNN y DFNN, cuydjetivo fue modelar las mismas propiedades
de roca gamma rayporosidad, mu rho y lambda rho) pero de una naadgiéerente.

Usando la misma sismica pre apilado, se derivasbimenes de Zp, Zs y Densidad por medio
de una inversion AVO, esto se realizd con el objetie lograr un mayor nimero de volumenes
sobre los cuales calcular mdultiples atributos deedencia y amplitud. El calcular sobre 4
volumenes de datos alrededor de 30 atributos, dobreuales a su vez se consideraron ademas
versiones elevadas al cuadrado, invertidas o diassaesultd en alrededor de 300 atributos que
fueron evaluados para ser utilizados en los algost

Sobre estos atributos derivados de la sismicaigrtéa como objetivo las propiedades de roca

(registros de pozo originales y calculados), séizgor medio de los algoritmos de IA el
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entrenamiento de los atributos para la predicci@rprbpiedades de roca, con el fin de lograr
obtener mediante este método voliumenes de estas.

Al contar con los volumenes resultado de cada enasipropiedades mediante los diferentes
métodos (EEI, MLR, PNN y DFNN) validamos la caliddalla prediccién sobre pozos ciegos (no
utilizados en los procesos), comparamos y evaludososesultados con el fin de comprender el

potencial de cada técnica en la caracterizacigradenientos.

4.1 Aplicacion de IEE

La aplicacion de la técnica de IEE permite evajuatilizar la correlacion entre curvas de IEE
(para angulos Chi en un rango entre -90° y 909ferehtes propiedades conocidas en los pozos
(gamma ray porosidad, mu rho, lambda rho etc...), de estaenaaes posible calcular la
reflectividad correspondiente al angulo Chi cuy& I€orrelacione mejor con cada una de las
propiedades y por medio del proceso de inverpidst stackobtener volimenes de IEE para

posteriormente escalarlos y asi obtener volumeaeada una de las propiedades de interés.
4.1.1 Correlacion entre curvas de IEE y propiedades de Ra

El andlisis de la correlacion entre la impedanidatiea extendida y el registro gamma ray para
cada uno de los 25 pozos seleccionados permi@bleser un angulo Chi promedio igual a 32°,
alrededor de este angulo se presentan valoresdgaoion por encima de 60% llegando hasta 78
% en el mejor de los casos para un grupo de 9 psosmbargo, en los otros 16 pozos los valores
de correlacion son inferiores a 50% y su respecétigulo presenta una gran variabilidad (Figura

4.1).
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Figura 4.1. Correlaciéon EEIl — GR para 25 poz&gigdow 550-850 ms).

A continuacion, se presenta por separado el an@igsia la seleccion de los 9 pozos. A partir
del cual es posible determinar un rango de disperde 10 grados entre los pozos de mejor

correlacion (Figura 4.2).
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Figura 4.2. Correlacion EEIl — GR para 9 poz&itdow 550-850 ms).

Con el objetivo de disminuir el rango de dispersitiah &ngulo y aumentar los valores de
correlacion se hace una seleccion de los intenddogegistro con mejor integridad a partir del
registro caliper y se excluyen zonasvagshout logrando reducir el rango de dispersion a 4° y
aumentando los valores de correlacion hasta unmuéaxie 87%. A partir de este analisis se
determina el angulo Chi 36° como el de mejor ajtestéendo en cuenta los mayores valores de
correlacion (61 % - 87%) y el menor rango de disiger(4 grados) para los 9 pozos seleccionados

(Figura 4.3).
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Figura 4.3. Correlacion EEl — GR para 9 pozos excluyendo vates conwashoutWindow 550-850 ms).

A continuacion, se presenta los resultados de leciée entre curvas de IEE y las demas
propiedades evaluadas en este estudio. Resaltasdmgulos Chi hallados y el coeficiente de

correlacion correspondiente (Figura 4.4).
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Figura 4.4. Correlacion entre las propiedadgsnma ray porosidad, lambda rho, mu rhaylk modulusy shear

modulusvs las curvas de IEE para 9 pozos seleccionadter¢alo 550 — 850 ms).
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4.1.2 Calculo de IEE y andlisis de graficos de dispersion

Al evaluar la correlacion entre la IEE y las pral@idesyjamma ray porosidad, lambda rho y
mu rho se determind cada angulo de IEE que prdaeteayor correlacion con cada una de estas
y se calcularon nuevas curvas de IEE en cada utasg®zos seleccionados. En la Figura 4.5 se
muestra como ejemplo el resultado para el pozo A4tAde las curvas de IEE correspondientes
a los angulos Chi 36° (mayor correlacién con GR},(fnayor correlacion con porosidad y lambda
rho) y -45° (mayor correlacion con mu rho). Esiplesapreciar que, aunque las unidades y por
ende las escalas de las curvas de IEE y las disimbpiedades asociadas son diferentes, como es
el caso de la curva d@amma raycon la IEE36, la porosidad con la IEE19 y mu rbo & IEE-
45, estas se asemejan de manera importante cgestin a la IEE como una herramienta

predictiva de propiedades de roca.

Figura 4.5. Registros base para el calculo de IEE y resultadogspondientes a los &ngulos Chi de 36°, 19°y -
45° en el pozo 11-AX-11. Nétese la semejanza dodreegistros con encabezado del mismo color (dmarerde y

azul) mostrando la correspondencia entre cada eitescturvas de IEE y la propiedad que mejor sajlesa.
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Luego de calcular los registros de IEE se elabgraficos de dispersion entre estos y las
propiedades asociadas, por ejemplo, entre EEIEB&YR para conseguir la ecuacion que relaciona
ambos registros, asi mismo se obtiene un coefectorrelacion de esta relacion, como ejemplo
se muestran los graficos de dispersion de los pbtesX-11 y 48-X-28 para esta propiedad

(Figura 4.6).

Figura 4.6. Ejemplo del gréfico de dispersion entre GR e IEB6° para los pozos 11-AX-11 y 48X-28. Notese

las ecuaciones resultantes y los coeficientes delaoion.

Los valores de correlacion entre IEE y GR vistahvidualmente por pozo son relativamente
altos (alrededor del 73%), sin embargo, al comfdagagraficos de dispersion de cada uno de los
pozos se puede ver que las ecuaciones de ajudee ldeea de correlacién son ligeramente
diferentes, haciendo que a medida que se incorpm& pozos en el grafico de dispersion
disminuya el coeficiente de correlacion debido enkyor dispersion del conjunto de datos. Sin
embargo, es necesario incluir varios pozos conbgtivo de encontrar una relacion mas

representativa del total del conjunto de datos aikjes en el area de trabajo, evitando
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disminuciones drasticas del coeficiente de cori@eamediante la adecuada seleccion y control
de calidad de los pozos.

Como ejemplo la correlacion entregeimma rayy la IEE36 usando la informacion de 4 pozos
provee un coeficiente de correlacion de 62% (Figird). Lo cual para 4 pozos resulta
relativamente aceptable teniendo en cuenta quevalia individualmente cada pozo la

correlacion lograda es de alrededor del 73%.

Figura 4.7. Grafico de dispersion entre GR e IEE de 36° pgrazbs seleccionados.

A continuacion, se presentan los resultados dgrifgcos de dispersion entre las curvas de IEE
calculadas para cada angulo Chiy las correspotadi@nopiedades sobre los pozos seleccionados,

junto con las ecuaciones resultantes y el coetfieida correlacion asociado (Figura 4.8).
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Figura 4.8. Gréfico de dispersion entre propiedades y las sutieal EE correspondientes.

4.1.3 Analisis AVO vy reflectividad a distintos angulos Ch

Andlisis AVO
La variacion de la amplitud con el offset/angulonpiée generar dos volimenes adicionales a

partir de la sefial sismigare stack el intercepto y el gradiente, ambos represemsitidel
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comportamiento de los médulos elasticos de layquar ende asociados de manera directa con la
IEE.

Se evaluo la respuesta AVO sobre el volumen sisprestack y se generaron volimenes de
intercepto y gradiente con el objetivo de calcuia@dimenes sismicos de reflectividad para cada
uno de los angulos Chi de interés, se utilizaregéthersacondicionados previamente para hacer
el célculo de AVO tivo term Aki-Richardsy de este modo obtener un volumen de gradiente y
otro de intercepto (Figura 4.9).

En la Figura 4.9/A se observa el producto de midépel intercepto por el gradiente, en donde
los tonos rojos corresponden a los valores positigs asi que al tope de la unidad de interés, tal
como se observa en las Figura 4.9/B y Figura 48/@bserva una respuesta de intercepto negativa
y un gradiente también negativo, indicando una ati@AVO tipo Ill asociada por lo general a
la presencia de hidrocarburos. Tanto el reflectfor al tope como el otro reflector rojo justo por
debajo en el volumen A*B (Figura 4.9/A) correspamdétope y la base de la unidad de interés y
presentan una amplitud que resalta debido a sas wedtlores de intercepto (Figura 4.9/B) y
gradiente (Figura 4.9/C), negativos al tope y passt a la base tanto en intercepto como en
gradiente.

Es de destacar que tanto en el volumen A*B (infgocé gradiente) como en el volumen B
(gradiente) destacan como anomalias el tope ysla tb@ la unidad de interés, es decir, en general
los valores tanto de intercepto como de gradiezgeltan elevados en comparacion con las rocas

adyacentes (Figura 4.9).
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Figura 4.9.Resultado del analisis AVO. Noétese la unidad teré@s y la respuesta AVO asociada (Tipo lll: vedore

negativos altos en intercepto y gradiente) pririoipate hacia el tope de la estructura.

Reflectividad EEI

A partir de los volimenes de intercepto y gradieatealculd la reflectividad correspondiente
a los angulos Chi 36°, 19° y -45° tal como fuersoogidos de acuerdo con la mejor correlacion
con cada una de las propiedadgsnma ray(IEE36), porosidad (EEI19), lambda rho (EEI19) y
mu rho (EEI-45) (Figura 4.10).

En el volumen A*B (Intercepto * Gradiente) se deat@l tope de la unidad de interés con
valores altos positivos debido a la coincidenciaidentercepto negativo alto con un gradiente
negativo alto, caracteristicas tipicas de la an@a#&VO tipo Ill, al comparar las reflectividades
calculadas para los tres angulos Chi se obsetepelde la unidad de interés coincidiendo con un
reflector de amplitud negativa para los angulos B@9°, de forma contraria el mismo tope
corresponde a un reflector positivo para el andele45°. Estas caracteristicas dependeran de los

valores de intercepto y gradiente en cada pungu(&i4.10).
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Figura 4.10. Resultado del analisis AVO y voliumenes de refléttéid correspondientes a los dngulos Chi 36°,

19°y -45°.
4.1.4 Inversion para IEE

Aplicamos el proceso de inversion (tipo post am)goiara obtener volimenes de IEE. Como
paso inicial usamos las curvas de IEE calculadzesta de los registros de pozo y junto con los
horizontes interpretados creamos un modelo infoiadelo de baja frecuencia) que representa los
cambios de mayor escala en el subsuelo. Postertense incorpora la sefial sismica mediante

una ondicula extraida y se realiza el proceso dersion sobre los volumenes sismicos de
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reflectividades (36° Chi, 19° Chiy -45° Chi), obiendo mediante este flujo de trabajo volumenes
de IEE de mayor resolucion a través de todo elagsyano Gnicamente en las ubicaciones de los

pozos (Figura 4.11).

Figura 4.11.Flujo de trabajo de la inversién post apilado p&ia.

El modelo inicial o de baja frecuencia lo generacmsbase en los registros de Onda-P (ft/s),
Onda-S (ft/s), Densidad (g/cc) e IEE ((ft/s)*(g)csdbre el grupo de pozos seleccionados, cabe
aclarar que el modelo inicial es el producto daetlerpolacion de los registros de pozo guiado por
los horizontes disponibles, sin involucrar los dattsmicos, esto debido a que la inversion adn no
se ha realizado en este punto. Como ejemplo eigume4.12/A es posible apreciar la semejanza
entre el registro de pozo (de alta frecuencia)maidelo (de baja frecuencia).

Posteriormente extrajimos una ondicula estadigfieacada uno de los volimenes de

reflectividad dentro de la ventana de interés, @stiicula representa el caracter de la sefial ismic
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y es fundamental en la construccién del sismogrsimatico que garantiza la correspondencia
tiempo-profundidad entre la informacién sismicd pazo.

La inversidon sismica la realizamos sobre los vohliesede reflectividad usando sus
correspondientes ondiculas y modelos inicialeslaBfigura 4.12 se observa la correspondencia
lograda entre el registro de IEE invertido y elgoral, asi como las trazas derivadas del
sismograma sintético y las trazas reales junto eomrror asociado que en este caso es

relativamente bajo (0.17).

Figura 4.12. Ejemplo de inversién sismica en cercania del pt826-28, registro negro: EEI modelo inicial,
Registro azul: EEI calculada a partir de registlespozo. Registro rojo: EEI invertida a partir delumen de

reflectividad (traza negra).

A continuacion, se muestran los resultados de $inerde |IEE para cada uno de los angulos

Chi, en donde se aprecia tanto el modelo iniciai@da inversion, en la cual se logra un buen
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ajuste en magnitud entre los registros de IEE gmoeb y los volumenes invertidos, con una
frecuencia similar a la de la sismica (predominaetge 33 Hz, otorgando una resolucion
aproximada de 45 pies). (Figura 4.13).

Es de destacar que los valores de IEE para la dimidanterés corresponden a magnitudes
relativamente bajas para los angulos 36° y 19 g&ntras que para los -45° corresponde a
magnitudes altas, esta caracteristica es el rdsutta que la reflectividad también sea del signo
contrario para el angulo de -45° con respecto afias dos angulos, tal como se observa en la

(Figura 4.10)
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Figura 4.13.Inversion sismica IEE36 (GR), IEE19 (PorosidaBl;19 (Lambda-Rho) e IEE -45 (Mu Rho), nétese
la escala de color de los valores de IEE y su atizcuorrespondencia con el registro de pozo, aétads unidad de

interés (horizonte negro).
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4.1.5 Escalamiento de IEE a diferentes propiedades de rac

Con base en las ecuaciones de los gréficos dersidpede la figura 4-8 efectuamos un
escalamiento de los volumenes de IEE resultada oherérsion sismica post apilado para obtener
las propiedades dgamma ray porosidad, lambda rho y mu rho. Como ejemploaeaduacion
(4.1) se muestra la relacion usada entre el volumeattido de IEE36 y el GR. El resultado de

este escalamiento se aprecia en la Figura 4.14.

(4.1)

La Figura 4.14 muestra la sismica apilada conveatidel area, el producto de la inversion
post apilado de IEE36 y el correspondiente voludee@R obtenido por escalamiento de la IEE36,
en general se puede ver que la unidad de inteedsmta valores relativamente bajos de GR con
respecto a su entorno, indicando la presencia al@yento, debido a que la respuesta de las
areniscas limpias es un GR bajo, mientras rocasattos contenidos dshale muestran altos
valores de GR. De manera similar la respuestaremirtés de IEE también es de valores bajos
para la unidad de interés, dejando en evidendiajiadensidad y velocidad asociadas a este nivel.

Al observar sobre la sismica tradicional se puedpiis un reflector negativo relativamente
continuo que corresponde al tope de la unidad ®eés, sin embargo, tanto la IEE como el GR
evaluados presentan el mismo nivel de interés umpodamiento discontinuo mas facil de
reconocer, principalmente debido a que la inverdeta IEE a partir de la reflectividad ha tenido
en cuenta del proceso el comportamiento AVO desffialsy de esta manera logra un grado de
diferenciacién mayor que el de la sismica apiladdi¢ional. La menor correlacion con el pozo
64-JX-15 se debe principalmente la calidad desiaisg alrededor de este es menor que para los

demas, mostrando un menor contraste de amplit(feigsira 4.14).
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Figura 4.14.Sismica, Inversién IEE36 e Inversién escalada aKBRese la correspondencia en la tendencia del

volumen de GR calculado y el registro GR en lospoz

De manera similar realizamos el escalamiento dmtasidad, en este caso usamos la IEE
invertida para el angulo Chil9 por ser la de megorelacion con la propiedad, luego de utilizar
la ecuacion que relaciona la IEE con la porosidadasible ver la correspondencia de la unidad
de interés con los valores relativamente altos alegidad, sin embargo, se observa algo de

discontinuidad en las porosidades, lo que facilifarenciar las mejores areas en términos de
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porosidad, las cuales corresponden a valores ponardel 15 % que llegan inclusive hasta el 21

% y sobresalen con respecto a las rocas adyaamtgmeral (Figura 4.15) .

Figura 4.15. Sismica, Inversion EEI 19 e Inversion escaladaragidad total. Nétese la correspondencia en la

tendencia del volumen de porosidad calculado ggiktro de porosidad en los pozos.

Otra de las propiedades evaluadas fue lambda @ la cual encontramos la mayor
correlacion con el volumen de IEE de 19° Chi, efidpura 4.16 se aprecia que la unidad de interés
presenta valores relativamente bajos de lambda ahser esta una propiedad que involucra la
incompresibilidad, esta altamente afectada papelde fluidos en el espacio poroso de la roca,
debido a que el agua en comparacion con los hidroaas presenta mayor incompresibilidad,
valores bajos de lambda rho generalmente se puasieriar a presencia de areniscas con

hidrocarburos. En este caso los bajos valoreardbda rho coinciden ademas con altos valores
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de porosidad y bajos valores dgamma raysoportando la presencia de areniscas cargadas de
hidrocarburos para la unidad de interés.

Para el caso de lambda rho sobre la unidad detintes valores estan entre los 29 y 33
(Gpa*g/cc), mientras las rocas adyacentes a laadnite interés alcanzan valores hasta de 41
(Gpa*g/cc), estos valores se diferencian sobreegistro de pozo y coinciden muy bien en
magnitud sobre el pozo 25-LX-11, sin embargo, stis@ozos 48-X-28 y 17-WX-21, aunque los
valores entre la propiedad escalada y el regigirpazo son similarmente bajos, la magnitud no
ajusta exactamente, debido a que la correlacién gxstia propiedad es producto de una regresion

lineal del 88% y aunque es alta, da lugar a cignddo de error. (Figura 4.16).

Figura 4.16. Sismica, inversiéon IEE 19 e inversion escaladanabta rho. Notese la correspondencia en la

tendencia del volumen de lambda rho calculadorggistro de lambda rho en los pozos.
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Con respecto al escalamiento de mu rho observaarasl@ unidad de interés relativamente
altos valores, entre 25y 31(Gpa*g/cc), tal conmmd esperarse debido a que por lo general la
matriz de las areniscas ejerce una mayor resistahdizallamiento que la matriz de kisales
adicionalmente no se espera que los fluidos espeElago poroso tengan un alto impacto en este

parametro. (Figura 4.17).

Figura 4.17.Sismica, Inversion IEE-45 e Inversion escalada &4o. Notese la correspondencia en la tendencia

del volumen de Mu Rho calculado y el registro deRho en los pozos.
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4.1.6 Validacion de la prediccidon sobre pozos ciegos

Al predecir las propiedades de rogamma rayporosidad, lambda rho y mu rho a partir de los
diferentes métodos usando una seleccion espediiqaozos era de esperarse, como en efecto
sucedid, que los pozos que hicieron parte de ltssd#e entrada de los diferentes procesos se
ajustaran adecuadamente a los mismos. Sin emlzangiddad de estos modelos predictivos recae
precisamente en poder predecir las propiedadagyanels donde no se dispone de informacion.

Gracias a la existencia de pozos que no hicierote kel conjunto de datos de entrada
(denominados también pozos ciegos) fue posible acemnpel modelo con los mismos y poder
evaluar si la prediccion de cada una de las pragiesise ajustaba 0 no a estos pozos ciegos.

Se muestran los resultados de los volumenes madelad areas de pozos ciegos,
sobreponiendo los registros de estos con el firedécar la correlacion o no entre ambos datos y
de esta manera evaluar que tan acertadas soreldisgmwnes, identificando en general buenas
correlaciones, con excepcion de algunas inconsistgen su mayor parte producto de la calidad
sismica que no permite resolver adecuadamentgdesion y por ende la propiedad, sin descartar
la posibilidad de que hayan registros de pozo €dps pozos ciegos) sin la correcta calibracion
(Figura 4.18, Figura.19 Figura4.20y Figura4.21).

Con respecto a la validacion de la prediccionga@hma rayexiste una correspondencia entre
los valores maximos en el modelo y los valores masien los registros de los pozos ciegos, asi
mismo los valores minimos entre ambos datos tamiméestran una buena correspondencia.
Aunque en general la unidad de interés esta bamtifctada por el modelo existen zonas que no
corresponden exactamente al registro, como eselateededor del pozo 24-JX-34 en la que segun

el modelo se predice una zona de liFgoma raymucho mas espesa que la vista por el pozo,
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posiblemente debido a la incertidumbre dada pooeficiente de correlacién de 0.62 hallado con
los registros, sin embargo, los otros tres pozggos en general se restringen a predecir los mismos
niveles bajos dgamma rayque estdn mostrando los registros, dando un gtadmnfiabilidad

importante aunque no infalible al modelo (Figurksj.

Figura 4.18.Validacion sobre pozos ciegos (no usados en ekga) de la inversion EEI 36 e inversidn escalada

a GR. Nétese la correspondencia en la tendencieotlehen de GR calculado y el registro GR de la=ogo

En la comparacion entre el modelo predictivo deogidiad y los datos de registros de pozos
ciegos se observa en general una buena correlalciovel de la unidad de interés, aunque en el

pozo 53-LX-3 el valor de porosidad en el regisitosgle de manera importante al valor modelado,
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se puede ver que para el mismo horizonte en posigioercanas definitivamente los valores de
porosidad son relativamente altos en comparacidfescunidades sobre yacentes e infra yacentes,
este hecho demuestra la incertidumbre en térmiaosagjnitudes exactas, sin embargo en valores

relativos preserva buena consistencia la predidéiiura 4.19).

Figura 4.19.Validacion sobre pozos ciegos (no usados en ekg) de la inversiéon EEI 19 e inversion escalada
= porosidad. Notese la correspondencia en la temaeel volumen de porosidad calculado y el regide porosidad

de los pozos.

Los valores de lambda rho del modelo predictivaetacionan adecuadamente en términos de
mMaximos y minimos con los registros, aunque notarante en magnitud. De manera semejante
a lo que ocurre con el modelo de porosidad y sda@bn con pozos ciegos, relativamente los
valores bajos de lambda rho modelados coincideni@®nalores bajos del registro para la unidad

de interés (Figura 4.20).
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Figura 4.20. Validaciéon sobre pozos ciegos (no usados en elepo)cde la inversion EEI 19 e inversién
escalada=Lambda Rho. Notese la correspondenciatendencia del volumen de Lambda Rho calculadoggéestro

de Lambda Rho de los pozos.

La validacion de la prediccién de Mu rho en genesainuy consistente con los registros de los
pozos ciegos tal como se observa en la Figura deétthpstrando que el modelo predictivo es lo

suficientemente robusto para ser utilizado.
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Figura 4.21. Validaciéon sobre pozos ciegos (no usados en alepn) de la inversion EEI -45 e inversion
escalada=Mu Rho. Noétese la correspondencia emdieteia del volumen de Mu rho calculado y el regide Mu

rho de los pozos.

4.2 Aplicacion de Machiney Deep Learning

Adicionalmente a la prediccion de propiedades nmteitEE también se usaron modelos de
Machine Learningcomomulti linear regression (MLRY probabilistic neural network (PNNy
de Deep learningcomodeep feed neural network (DFNNQrcel fin de predecir las mismas
propiedades calculadas previamegtanma ray porosidad, lambda rho y mu rho.

La razon por la cual se aplicaron algoritmos deglizaje automatico consiste en la posibilidad

que estos ofrecen de encontrar patrones y regizgicciones de forma éptima, patrones que
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pudimos pasar por alto bajo la metodologia readizah IEE. Para comprobar que modelo predijo
con mayor exactitud se compararon sus errores gnedhccion de las 4 propiedades.

Dentro del proceso de ejecucion de las técnicadatdine y deep learning generamos nuevos
volumenes de informacion a través de inversioerdehistica Pre - Stack y multiples
atributos derivados sobre el volumen sismico agpilad

Posteriormente, sobre los volimenes generadogrnmis por aplicamulti linear regression

(MLR), un algoritmo que evalta la combinacion de midsphtributos con el fin de obtener el
conjunto de estos que brinden la mejor correlac@mcada una de las propiedades objetivo. Es
decir, obtener los valores de entrada que se etrenanés correlacionados con los datos de salida
a fin de optimizar el proceso de aprendizaje.

A continuacion, utilizamos esta lista de atribygasa la aplicacion déachine ydeep learning

medianteProbabilistic Neural NetworKPNN) y Deep Feed Neural NetwoioFNN) (Figura

4.22).
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Figura 4.22.Flujo de trabajo para la aplicacién de aprendidajmaquina mediante tres diferentes técnicas (MLR,

PNN y DFNN).

Con base en el volumen sismico pre apilado y teioiem cuenta los mismos pozos utilizados
en el proceso de IEE se llevo a cabo la invers@iarthinistica pre apilado con el fin de obtener
volimenes adicionales de impedancia P (ZP), dethgdan), relacién (VP/VS) e impedancia S
(Z2S), esta informacion contribuyd a un mayor nunaeatributos disponibles para la ejecucion
de las técnicas de aprendizaje de maquina (Figagy.4

En cuanto a los resultados de la inversion pradpies importante resaltar la baja impedancia

P (Zp) en la unidad de interés, asi como una dadselativamente baja.
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Figura 4.23.Resultados de la inversién deterministica preadpil AVO) Zp, Zs y densidad.

Dentro de los datos de entrada para la ejecucibaptendizaje de maquina se incluyen el
registro objetivo (por ejemplo glamma ray, el volumen sismico apilado y los 4 volumenes
producto de la inversién pre apilado (Zp, Dn, VpNAS).

Adicionalmente dentro del proceso se examina laetawion uno a uno entre el registro
objetivo (por ej.gamma ray y las diferentes variantes (tales como raiz @gdajrlogaritmo,
elevacion al cuadrado, etc) de los atributos (Eopel frequency, RMS etc.). Resultando en una
lista de mas de 200 atributos de los cuales saeutia lista con los de mejor correlacion.

En la Figura 4.24 es posible observar como la magarelacion individual con el registro
gamma rayes del 69% con un error de 20.5 (gapi) y ocurrre laoraiz cuadrada del volumen

VP/VS.
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Figura 4.24.Voliumenes de entrada y resultados del andlistodelacion individual entre los distintos atribsito
y el registro objetivo (GR). Nétese que el mejolovale correlacién corresponde al atributo de caiadrada de

VP/VS (inverted_PreStackV3_VpVs).

Con el fin de mejorar la prediccion y disminuirestor se evalta la técniddulti Linear
Regression(MLR). Este algoritmo evalia la mejor combinacid& atributos, escogiendo en
principio el mejor atributo independiente, luegovajor par de atributos, luego el mejor trio de
atributos, etc. hasta obtener el conjunto de egtedrinden la mejor correlacion con cada una de

las propiedades objetivo.

4.2.1 TécnicaMulti Linear Regression(MLR)

El algoritmo MLR, al permitir usar varios factorgsra estimacion de los datos objetivos mostro

un aumento en la correlacion desde 69% al 73%lopgquie, en consecuencia, se logré disminuir
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el error de 20.5 a 19.2 (gapi). En este sentiddgelritmo permitio definir 5 atributos (A partir de
la lista de evaluacion individuaiqgle attribute correlation lig) para la prediccidn de los valores
objetivos que fungiran como los datos de entrabladea su fuerte correlacidén con las propiedades
gue se quieren predecir, y una longitud del operddd. con los cuales fue posible minimizar el

error de validacion, luego se mejoré considerabigenka prediccion (Figura 4.25).

Figura 4.25.Volimenes de entrada y resultados del andlisi§iptaibde atributos. Notese que el menor error de
validacion se logra con la combinacion de los proaé atributos (cada fila de la lista multipleadebutos implica

la combinacion de los atributos precedentes).
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Figura 4.26. Aplicacién y validacion de la regresion miltiple dtributos (usando 5 atributos y una longitud de

operador de 1). N6tese la disminucién en el caafitel de correlacion entre la aplicacion y la valicia.

Como resultado se encontré que nuestro modelo d dMtanzo6 un coeficiente de correlacion
de 0.77 en la fase de entrenamiento, mejorando.@h ddn respecto a la mejor correlacion
individual lograda previamente (0.69) (Figura 4.24)

En cuanto a la fase de validacién donde se us6 cuinconjunto de validacion a los pozos

involucrados uno a uno, el valor de correlaciorenlato fue 0.73 (Figura 4.26).
4.2.2 TécnicaProbabilistic Neural NetworkPNN)

Para la implementacién de la red neuronal prolsiiodi se usaron como parametros de
entrenamiento el grupo de multiatributos y la Itudjide operador hallados con el andlisis del

algoritmo MLR. Figura 4-26.
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Bajo este modelo de aprendizaje se obtuvo unalaoida de 0.84 para la fase entrenamiento
y de 0.68 en su fase de validacion. La diferencteeeambas fases pudo deberse a que el modelo

se ajusté muy rigidamente a los valores con losupialimentado.

Figura 4.27. Aplicacion y validacién del algoritmo PNN (usanBl@tributos y una longitud de operador de 1).

Notese la disminucién en el coeficiente de coriéltaentre la aplicacién y la validacion.
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4.2.3 TécnicaDeep Feed-forward Neural NetworRFNN

Figura 4.28. Aplicacion y validacién del algoritmo DFNN (usan8a@tributos y una longitud de operador de 1),

notese la disminucion en el coeficiente de coriéfaentre la aplicacion y la validacion.

Los resultados de la prediccién con el algoritmoNDIFpresentaron buenos valores de
correlacion dentro de la validacion (muy cercandesdogrados con MLR), dejando en ultima
posicion los valores logrados con el algoritmo 8NRos cuales mostraron los menores valores
de prediccién en la etapa de validacion. Aunquesédsres mas altos de correlaciéon en la etapa
de entrenamiento resultaron del algoritmo de PNINmamento de ejecutar el proceso de
validacion cayo considerablemente su correlaci@bl@ 4.1), en ese sentido se entiende que el
modelo PNN es mas susceptible al sobreentrenamyegte en general no es un algoritmo tan

robusto como MLR y DFNN para predecir los datogtbps de este estudio.
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Tabla 4.1.Resultados de correlacion para la etapa de entiento y validacion en la prediccion damma ray

porosidad, mu rho y lambda rho, usando los algostMLR, PNN y DFNN.

4.2.4 Resultados a partir de IEE y comparacion con MLR, RIN y DFNN para

las propiedadesGamma RayPorosidad, Lambda Rho Y Mu Rho.

Luego de llevar a cabo el proceso de IEE, mediainteial obtuvimos volimenes damma
ray, porosidad, mu rho y lambda rho, ejecutamos tamteémanera independiente tres algoritmos
demachine learningpara predecir las mismas propiedades y poder aampas resultados con
los del método de IEE. Con este propésito presaesg@mmo ejemplo todas las predicciones sobre
uno de los pozos de entrenamiento, asi como sabrdailos pozos ciegos observadagu(a 4.29
Yy Figura 4.30).
4.2.4.1 Resultados a partir de IEE y comparacion con MLRNR y DFNN sobre los pozos

utilizados en el proceso

Es posible observar en la Figura 4.29 la correspracid entre cada una de las propiedades
calculadas por los distintos métodos y el regida@ozo correspondiente, de esta manera vemos
gue en general los métodos brindan una respuestsegajusta aproximadamente a lo visto por el
pozo, sin embargo al comparar en detalle enconsaadgunas diferencias en cuanto a la

resolucion, la continuidad y la magnitud de lagmdihtes predicciones.
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Figura 4.29. Resultados dgamma ray porosidad, lambda rho y mu rho a partir de |IEB®s/ algoritmos de
machine learningLR, PNN y DFNN sobre el pozo de ejemplo 25-LX-Nbtese la correlacion entre los volimenes

hallados y los correspondientes registros de pozo.

4.2.4.2 Resultados a partir de IEE y comparacion con MLRNR y DFNN sobre pozos ciegos
(No utilizados en el proceso).

Una prueba importante para cualquier modelo predies comparar su resultado con datos
que no hayan sido utilizados en el proceso de eEalim. En este caso comparamos las
propiedades calculadas con los correspondientestraesggen pozos ciegos (no utilizados en el
modelo) y observamos en general una buena coharemice el pozo ciego y el volumen calculado

para cada propiedad, sin embargo es importantkaiegae como tendencia general muestra una
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buena correlacion, aunque existen intervalos egueda prediccion no coincide con el valor del
registro de pozo, posiblemente por la falta denelstdzacion, normalizacién y calidad de los
registros tanto de datos de pozo como sismico$aago de toda la profundidad estudiada (Figura

4.30).

Figura 4.30. Resultados dgamma ray porosidad, lambda rho y mu rho a partir de |E#eyos algoritmos de
machine learnindlLR, PNN y DFNN. Ejemplo sobre el pozo ciego 53-BXNo utilizado en el proceso). Nétese la
correlacion entre los volimenes hallados y losespondientes registros para cada una de las peajgsgor los

diferentes métodos.
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4.3 Resultados en mapa a partir de IEE, MLR, PNN y DFNNpara

las propiedadesGamma RayPorosidad, Lambda Rho Y Mu Rho.

La vista en mapa sobre el nivel de interés nos ipewer la distribucion de cada una de las
propiedades calculadas por los diferentes métdioka Figura 4.31 tenemos la prediccion de las
cuatro propiedades mediante el método de IEE, & @0 es importante resaltar que la
interpretacion de poligonos sobre estos mapastsedha teniendo en cuenta la naturaleza de cada
propiedad, en el caso dgdmma rayy lambda rho se han interpretado envolventeslpanalores
mas bajos, mientras que en el caso de la porogidadrho el enfoque ha sido a los valores mas
altos. De esta manera pretendemos que las imagemesta de planta nos permitan identificar los
mejores lugares en términos de calidad del yacimigmasi mismo entender de mejor manera los
ambientes de depositacién que dieron origen al mism

Esto ademas nos permite ver la relacion entre fagigrlades y de qué manera pueden ser
dependientes 0 no unas de otras, por ejemplo lamitmdal estar relacionada con el grado de
incompresibilidad de la roca esta muy influencipdael tipo de fluidos y la proporcion de estos
dentro del espacio poroso, en este sentido sevabaara gran influencia de la porosidad al ser
muy similares las imagenes de ambas propiedadgsré4.31).

Por otro lado mu rho es una medida derivada deltecidad de onda S y su valor representa la
resistencia al cizallamiento o en otras palabrasglidez, o que depende en gran medida del
armazon de la matriz y es independiente del tiptutios que contenga la roca, generalmente los
shalesse caracterizan por valores bajos de mu rho d&simente cizallados, por esta razén nos

enfocamos en resaltar los valores altos de mucdmap un discriminador litolégico de areniscas.
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Con el método de IEE se reconocen sobre la unidadterés dos areas en donde los valores
degamma rayson relativamente bajos (menores a 80 gapi), gédadwse a dos I6bulos de arena,
sin embargo al comparar sobre el mismo nivel lssltados de porosidad, lambda rho y mu rho,
las formas insintan la presencia de canales, pafroente en las imagenes de porosidad y lambda
rho, dos propiedades que coinciden en valores lagasuando la presencia de un complejo de
canales ubicado del extremo sur este del blogue feaparte central este (Figura 4.31).

Es importante resaltar que las propiedades modetateproducto del escalamiento de las IEE
de acuerdo a la correlacion obtenida con cadagulapi mediante una ecuacion de regresion lineal
(Figura 4.8), dentro de los coeficientes de cociélalogrados el mas bajo resultdé gamma ray
( CC: 62%), lo que implica un nivel alto de incéainbre, que al parecer se refleja en el hecho de
gue no exista una buena coincidencia entrgashma rayy las demas propiedades, cuyos
coeficientes de correlacion estuvieron por encirea88%, brindando relativamente mayor

consistencia en sus distribuciones, como se pya@eiar en la Figura 4.31.
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Figura 4.31.Resultados a partir de IEE sobre el intervalontierés para las propiedadgsmma ray porosidad,

lambda rho y mu rho.
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Los resultados para las 4 propiedades utilizanddgeritmo de MLR permiten reconocer un
complejo de canales de manera consistente sobgageha rayla porosidad y lambda rho, en esta
ocasion se observa una gran correlacion entredioses bajos dgamma rayy los valores altos
de porosidad, de manera similar aunque con matemsidad se insinda el mismo canal sobre los
valores bajos de lambda rho, sin embargo, al camnmgan la imagen de mu rho no es posible
establecer una relacion directa de esta propiegiaths demas propiedades (Figura 4.32).

Una de las razones para que los valores altos dehmisobre la unidad de interés no
correlacionen con las deméas propiedades puedeiséa gaturaleza de los fluidos del yacimiento
ejercen un gran efecto sobre lambda rho, la paxdsidgamma ray mientras que existen
variaciones litologicas que relativamente pasamapsibidas para estas, pero que causan un

importante impacto sobre mu rho (Figura 4.32).
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Figura 4.32.Resultados a partir de MLR sobre el intervalordergés para las propiedadgsnma rayporosidad,

lambda rho y mu rho.
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Los resultados del algoritmo PNN resultan un poés dificiles de interpretar que los del MLR,
esto en parte refleja los menores valores de ewitel hallados en el proceso de validacion (Tabla
4.1). Sin embargo, al sobreponer las mismas fointagretadas previamente sobre los demas
métodos, es posible encontrar cierta correlaciom eb complejo de canales interpretado,
principalmente sobre las propiedagesnma ray porosidad y lambda rho (Figura 4.33).

Las propiedades que muestran la mayor correspoiadsna elgamma raybajo con la
porosidad alta, tal como sucedi6 con los resultdeéddLR, sin embargo en este caso el algoritmo
PNN muestra un patron mas irregular en la distidyude los valores sobre cada propiedad. Asi
mismo como con los resultados de MLR, la distriboale los valores de mu rho no se asemejan
a las demas propiedades, posiblemente por las mistpanes, relacionadas con el mayor impacto

gue puede tener el tipo de fluidos sobre las dgma@edades y no sobre mu rho (Figura 4.33).
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Figura 4.33.Resultados a partir de PNN sobre el intervalmtirés para las propiedadgsmma rayporosidad,

lambda rho y mu rho.
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Con el algoritmo DFNN se re afirma la interpretaii® un complejo de canales, este algoritmo
logra la prediccion de las propiedades con buepefiocientes de correlacion en la etapa de
validacion (similares a los logrados con MLR) y areg que los alcanzados con PNN (Tabla 4.1).

La distribucion de los valores bajosgimma rayes similar a los valores altos de porosidad y
a los valores bajos de lambda rho, de manera ¢entscon la mayoria de los métodos de
prediccion utilizados, sin embargo también persgtdecho de que mu rho no muestra una
similitud directa con las demas propiedades, segemée por las mismas razones relacionadas con
el impacto de los fluidos sobre las demas propiesiad

La propiedad mu rho al mostrar valores relativamettos principalmente en la zona norte y
en la zona sur del bloque, y hacia el centro valtwagos, podria estar sugiriendo variaciones
litologicas, posiblemente asociadas al contenidshdde reforzando esta interpretacion esté la
posibilidad de que el complejo de canales hayafsitioado en escenarios de limitado espacio de
acomodacion, provocando la erosién de canales gimiuee podrian tener proporciones diferentes
de shale interrumpiéndose por la superposicion de discwida. Es asi que esta dinamica
afectaria los yacimientos haciéndolos muy disconsn como se ha visto hasta el momento

(Figura 4.34).
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Figura 4.34. Resultados a partir de DFNN sobre el intervalmtirés para las propiedadgsnma rayporosidad,

lambda rho y mu rho.
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5 Conclusiones

La aplicacion de la IEE nos permitié caracteridaraeimiento (miembré@econd Wall Creeéte

la FormacionFrontier) mediante la correlacion hallada con el gamma(€&9: 62%), con la
porosidad (CC: 85%), con lambda rho (CC: 88%) y manrho (CC: 99%) en registros de pozo
del campo Teapot Dome. En su mayoria estos valieresrrelacion fueron altos (a excepcién del
GR), dandole una importante capacidad de predicaidm técnica de IEE, sin embargo, esta
capacidad se ve restringida al evaluar Unicameate dorrelaciones de manera lineal,
principalmente cuando la correlacion hallada ea bajno en el caso del GR.

Utilizamos los algoritmos deachine y deep learnin@MLR, PNN y DFNN) disponibles en
Hampson & Russell para la prediccion de las misprapiedades, La comparacion de los
resultados mostraron una importante ventaja de MIIFENN con respecto a PNN en términos
de correlacion durante el proceso de validaciGend® MLR el que mostro los valores mas altos
de correlacion para porosidad (CC:0.66) Mu Rho (X&B) y Lambda Rho (CC:0.75),
compartiendo el mejor valor para GR (CC: 0.73) ebmétodo DFNN, constituyéndose MLR y
DFNN como los mas robustos entre los tres. De rast@era los métodos aeachine learning
incorporaron un grado de certeza mayor en la etapalidacion para la prediccion del GR que
la técnica de IEE.

En los resultados de IA, principalmente en los ddRMe reconocen patrones verticales que son
considerados como artefactos sismicos, lo cuallglena manera le da una mayor ventaja al

algoritmo DFNN, mostrando el gran potencial dekagizaje profundo de maquina.
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Los bajos resultados de correlacion por PNN serdphiacipalmente a que este es un algoritmo
gue se ve muy influenciado por el distanciamierdda$ datos, por tal motivo, podria ser un
algoritmo robusto en caso de utilizar un mayor mantke pozos.

La caracterizacion de estas propiedades medi&i y machine learningnos permitieron
interpretar un conjunto de cuerpos con caracteasstoptimas de yacimiento, estas geometrias
interpretadas se asocian a un complejo de capdtdsulos propios de ambientes de frente de
playa y canales distributarios de deltas, sometdasaccion de mareas.

Las geometrias interpretadas se encuentran intpidasien algunas zonas, esto se explica por el
hecho de que en esta parte de la cuenca el egm@oomodacion fue limitado generando la
superposicion de discordancias que pudieron remawriparte de los depadsitos.

Las técnicas aqui usadas para predecir propied@dgacimiento constituyen una herramienta en
la localizacion de nuevas oportunidades, tanto reasaexploratorias como de desarrollo de

campos de hidrocarburos.

Conclusiones
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7 Anexos

Figura 7.1. Resultados de GR a partir de los algoritmos MLRNB/ DFNN sobre los pozos utilizados en el

proceso. Notese la correlacion entre los volumba#iados y el registro GR en cada uno de los pozos.
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Figura 7.2. Resultados de porosidad a partir de los algoritiioR, PNN y DFNN sobre los pozos utilizados en

el proceso. Nétese la correlacion entre los volleadrallados y el registro de porosidad en cadalaros pozos.

Figura 7.3. Resultados de Lambda Rho a partir de los algostiibR, PNN y DFNN sobre los pozos utilizados
en el proceso. Nétese la correlacion entre losmehes hallados y el registro de Lambda Rho en gadale los

pozos.
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Figura 7.4. Resultados de Mu Rho a partir de los algoritmosRVIPNN y DFNN sobre los pozos utilizados en el

proceso. Notese la correlacion entre los volimba#iados y el registro de Mu Rho en cada uno dedass.
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Figura 7.5. Resultados de GR a partir de los algoritmos MLRINB DFNN sobre pozos ciegos (No utilizados

en el proceso). Notese la correlacion entre lodnaehes hallados y el registro GR en cada uno deopss.
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Figura 7.6. Resultados de porosidad a partir de los algoritMb®, PNN y DFNN sobre pozos ciegos (No
utilizados en el proceso). Notese la correlacidredns volimenes hallados y el registro de poeabieh cada uno de

los pozos.

Figura 7.7. Resultados de Lambda Rho a partir de los algositMbR, PNN y DFNN sobre pozos ciegos (No
utilizados en el proceso). Nétese la correlacidredns voliumenes hallados y el registro de LanfRda en cada uno

de los pozos.
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Figura 7.8. Resultados de Mu Rho a partir de los algoritmosRMPNN y DFNN sobre pozos ciegos (No
utilizados en el proceso). Notese la correlacidnedos volimenes hallados y el registro de Mu Bha@ada uno de

los pozos.

Célculo de Volumenes de Parametros Elasticos palionde IEE y Deep Learning para Caracterizar Ya€einios



Figura 7.9. Comparacion entre el resultado de GR a partimgedancia eléstica extendida y el GR obtenido con
el proceso de machine learning DFNN sobre los paotiizados en ambos casos. Notese la correlaqifre éos

volimenes hallados y el registro GR en cada udogipozos.
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Figura 7.10. Comparacién entre el resultado de GR a partingeedancia elastica extendida y el GR obtenido
con el proceso de machine learning DFNN sobre posg®s (No utilizados en el proceso). Notese faetacion

entre los volimenes hallados y el registro GR ela ¢eno de los pozos.
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Figura 7.11.Comparacion entre el resultado de GR a partimpedancia elastica extendida (EEI) y los resultados

obtenidos por tres técnicas de aprendizaje de ma@MLR, PNN y DFNN).
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