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Resumen

La Inteligencia Aurtificial es una herramienta que actualmente esta siendo utilizada en el area de
las geociencias para poder utilizar la mayor cantidad de datos que estas diferentes areas

proporcionan.

En el presente trabajo se hara uso de la herramienta IMP-Predict ® para la prediccion de facies
de unos pozos cuya propiedad pertenecen al Instituto Mexicano del Petréleo. Por un acuerdo de
privacidad con la institucidon no se da a conocer la ubicacion ni los nombres de dichos pozos. Se
analizan dos grupos de facies, el primero proporcionado por Petr6leos Mexicanos elaborado con
base en el volumen de arcilla del yacimiento y el segundo por una elaboracion propia aplicando
una inversion petrofisica a los datos de registro geofisico de pozo para que dé como resultado

datos de microestructura, que son fundamentales en la construccion de facies.

La metodologia ocupada para la evaluacion de dichos pozos da como resultado que los datos de
microestructura son los més eficientes para determinar facies, asi como para obtener una mejor

prediccién dentro del pozo.



Abstract

Artificial Intelligence is a tool that is currently being utilized in geosciences to make use of as

much data provided by its different areas as possible.

In this study, the IMP-Predict ® tool will be used to determine the facies within a well belonging
to a multi-well drilling pad, whose data belongs to the Mexican Petroleum Institute, with the
objective of carrying out a petrophysical inversion, which will provide us microstructure data to
be used to obtain our facies, through petrophysical data and well logs. The analysis consist of
two groups of facies, the first already in existence and provided by PEMEX itself, develop based
on the volume of clay found in its oil reservoir; and the second being a self-creation by applying
inverted petrophysics to the data found in the well petrophysics’ log, giving as a result
microstructural data fundamental in the construction of facies. In agreement with the Institute’s

privacy terms, the names of said wells and the respective locations are not provided.

The methodology used for the evaluation of said wells gives as a result that microstructure data
is the most efficient method for determining facies as well as for providing more information

about the well.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Antecedentes

El término facies fue introducido por Gressly (Gressly, 1838) y ha sido utilizado por
distintos autores dandole un uso y una definicion constantemente diversa. Este término
cubre un significado general y descriptivo, corresponde al aspecto que presenta una roca
sedimentaria como resultado de la suma de caracteristicas litologicas, estructurales y
orgénicas que pueden ser detectadas en el campo y que distinguen una roca de otra.

Al estudiar una serie de capas sedimentarias, se pueden observar los cambios sucesivos de
las condiciones ambientales que hubo en un lugar concreto con el paso del tiempo. Asi
mismo se pueden observar los cambios de los ambientes pasados si se sigue la pista de la
unidad de roca sedimentaria lateralmente. Esto es porque en cualquier momento pueden
existir muchos ambientes sedimentarios diferentes a lo largo de un &rea amplia. Cada
unidad posee un conjunto de distintas caracteristicas que reflejan las condiciones
ambientales en particular (Tarbuck & Lutgens, 2002).

Marroquin et al (2008) explica que el aumento en los costos de exploracion y explotacion
de los recursos petroleros se estad transformando, en lo que tradicionalmente era una
industria impulsada por conocimientos, ahora se volvié una industria basada en datos.
Desde hace décadas, las herramientas de adquisicién de datos permiten medir las
propiedades fisicas de las rocas generando asi una cantidad considerable de variables de
alta calidad para su interpretacion. Sin embargo, este tipo de datos rara vez utiliza todo su
potencial, con el surgimiento de la inteligencia artificial y la disponibilidad de algoritmos
como el aprendizaje automatico existe la oportunidad de obtener una mejor vision de los
yacimientos y los cuerpos minerales mediante el andlisis de datos al mismo tiempo.
Algunos trabajos exitosos para la clasificacion de facies automatizadas utilizaron métodos

no supervisados.

1.2. Planteamiento del problema
La identificacion y prediccion de facies hace uso la mayoria de las veces de datos de

registro geofisico de pozo, propiedades petrofisicas e incluso registros sismicos. En esta



investigacion se propone hacer uso de la inversion petrofisica, asi como de la inteligencia
artificial para obtener datos de microestructura que proporcionan otra técnica que nunca se
ha utilizado. Esto para utilizar la mayor cantidad de datos y poder mitigar la falta de

precision que puedan presentar los métodos convencionales.

1.3. Justificacion

La importancia de realizar la investigacion radica en validar la identificacion y prediccion
de facies que pueden ofrecer los datos de microestructura. Esto debido a que las
formaciones areno-arcillosas con sélo las evaluaciones petrofisicas no se resuelven

correctamente por los minerales arcillosos distribuidos de manera distinta en la formacion.

La inteligencia artificial fue utilizada principalmente para la prediccién de facies, asi como
la comparacién de resultados de dichas predicciones entre los registros geofisicos de pozo,
propiedades petrofisicas y datos de microestructura.

1.4. Objetivos Generales

Realizar la prediccion de facies utilizando datos de microestructura, de registro geofisico de
pozo y propiedades petrofisicas para comprobar y obtener cual de estos proporcionan una
mejor prediccion, a través de la herramienta IMP-Predict ®, proporcionada por el Instituto

Mexicano del Petroleo.

1.5. Objetivos Especificos
e Aplicar una inversion petrofisica a los datos de registro geofisico de pozos para
obtener datos de microestructura.
e Construir un grupo de facies a partir de los datos de microestructura con un
clasificador elaborado en Python.
e Estimar los pardmetros adecuados para las maquinas de soporte vectorial que son

fundamentales para la construccion del modelo de prediccién.

1.6. Hipotesis
La identificacion de facies, asi como su prediccion serd mejor con el uso unicamente de
datos de microestructura que con datos de registro geofisico de pozo y propiedades

petrofisicas.



Capitulo 2. Marco Teorico

2.1 Introduccion

En este capitulo se presentan aspectos técnicos y teoricos que son fundamentales para el
entendimiento de la investigacion poniendo especial énfasis en la definicidn de las facies y
de la inteligencia artificial que es fundamental.

De igual forma se describe la formacion geoldgica que se presenta en nuestro caso de
estudio de una manera breve. Se describe la definicidn de los registros geofisicos de pozos
y las propiedades petrofisicas empleadas en esta investigacion, asi como la aplicacion de
una inversion petrofisica a nuestros datos para obtener datos de microestructura los cuales
complementan para asi tener una mejor capacidad a la hora de presentar los resultados. La
necesidad de hablar sobre estos temas surge debido a que la inteligencia artificial se

conjuga mejor con unos que con otros, por lo tanto, es importante su diferenciacion.
2.2 Formaciones Areno-Arcillosas

La principal composicién de estas formaciones son las intercalaciones de horizontes de
areniscas y lutitas. Las lutitas se forman en diferentes ambientes sedimentarios, lo cual
influye en su cantidad y distribucion de estas en una formacion. Las arcillas se pueden
depositar en la parte distal de los deltas, en depdsitos de turbiditas o en aguas de baja

energia (Escamilla, 2018).

La presencia de arcilla en las areniscas tiene varios efectos, el primero de ellos es que
afectan la capacidad de almacenamiento en un yacimiento debido a la reduccion de la
porosidad efectiva, también reducen la capacidad de transmision de los fluidos porque su
permeabilidad disminuye. Generalmente en los registros geofisicos de pozo genera valores
altos, esto en los registros sonico, neutrén y densidad, asi como los valores de rayo gamma
también seran altos por el contenido radiactivo, por los elementos de torio, uranio y potasio
que contiene la arcilla. Al contrario, con lo que sucede con los registros de resistividad que
seran bajos ya que permite el paso de la corriente eléctrica (Waxman and Smits, 1968;

Pérez Rosales, 1976; Worthington, 2011). Archie (1942) propuso la estimacion de



porosidad y saturacion de agua para arenas limpias, afios mas tarde diversos autores

propusieron modelos para la evaluacion de formaciones areno-arcillosas.

Thomas y Stieber (1975) demuestran la importancia de la distribucion y geometria de las
arcillas en un yacimiento, asi como la influencia de la arcilla en la evaluacion de los
registros geofisicos de pozo, argumentando que la arcilla dentro de la formacién afecta
directamente a la porosidad de las arenas. De igual forma recomiendan realizar una
evaluacion petrofisica entendiendo cémo se distribuye la arcilla en la arena, pues su
distribucion rige la productividad, también recomiendan la comparacion de resultados con

la evaluacion directa en datos de nuicleos.

Las arcillas no tienen una sola forma de depdsito en el subsuelo, existen diferentes tipos de
arcilla y de acuerdo con su distribucién espacial, la arcilla se clasifica en tres tipos
principales (Asquith, 1998):

» Arcilla dispersa
> Arcilla estructural
> Arcilla laminar

Posteriormente, se aborda cada una de ellas. Las formaciones areno-arcillosas productoras
de hidrocarburos siempre han presentado problemas al momento de ser explotadas. El
determinar el volumen de hidrocarburo a partir de un registro geofisico de pozo se vuelve
probleméatico ya que la arcilla tiene un efecto en la lectura de datos pues inciden
directamente en las mediciones de rayos gamma como del tiempo de transito de las ondas
elasticas, no obstante, representan un 40% de la produccién mundial de hidrocarburos
(Comision Nacional de Hidrocarburos, 2018). Por lo que forman parte importante de los
yacimientos productores, esto debido a los grandes volimenes de reservas no recuperadas

gue son extraidas principalmente por técnicas de inyeccion de agua o CO..

Una formacion se considera limpia si el contenido de arcilla es menor al 5% del contenido
total de la roca; se le considera arcillosa si el contenido de arcilla en la roca esta en el rango
de 5 a 33%, y si el contenido de arcilla en la roca es mayor al 33% la formacién se

considera muy arcillosa (Kamel & Mabrouk, 2003).



2.2.1 Distribucion espacial de arcilla

La arcilla puede tener dos origenes, autigeno o detritico. Las arcillas de origen autigeno se
originan en el lugar justo después de que se deposita la arena esto como resultado de
interacciones quimicas entre el fluido del poro y los constituyentes menores de la arena
(como los feldespatos). Tienden a ser mas puras y cristalinas, su composicion puede variar
radicalmente de las arcillas de tipo detritico y sus minerales no se pueden disolver
facilmente una vez depositados con los fluidos de los poros por lo que afectan

especialmente a los yacimientos de areniscas (Asquith, 1998).

Las arcillas de origen detritico se deben al intemperismo de la roca. Su composicion es
muy variada, dependen del ambiente y de las condiciones de temperatura, humedad y
acidez. Se le conoce también como arcilla de transporte porque se obtiene de diversos tipos
de roca y arenas, conteniendo uno o mas minerales de arcilla donde se forman

externamente a la formacion de la arena (Asquith, 1998).

El término arcilla se usa habitualmente con diferentes significados en la geologia,

mineralogia y petrofisica:

Mineralogia. Engloba a un grupo de minerales (minerales de la arcilla), filosilicatos en su
mayor parte, cuyas propiedades fisicoquimicas dependen de su estructura (Garcia &
Suérez, s.f.).

Geologia. Las arcillas son particulas sedimentarias de grano muy fino y cuyo tamafio es
inferior a las 4 micras, estdn compuestas principalmente de silicatos de aluminio hidratados
formandose por la alteracion de minerales de silicatos como el feldespato (Hernandez,
2018).

Petrofisica. La arcilla es una roca sedimentaria la cual en la mayor parte de los casos su
origen es detritico, tiene caracteristicas bien definidas que abarca los sedimentos con un
tamafio de grano muy fino (Garcia & Suérez, s.f.).

Cuando se refiere a la distribucion espacial de la arcilla hablamos de arcilla laminar, que
comunmente se le conoce como lutita laminar; arcilla dispersa que se refiere generalmente
como arcillas mineralégicas y arcilla estructural que estd denominada como lutita

estructural ya que es un agregado de minerales arcillosos (Aquino, 2015).



Lutita Laminar

La lutita laminar se presenta cuando logra extenderse en forma de laminas o capas delgadas
en la formacidn de arenisca con una o varias pulgadas de grosor, haciendo la separacion y
viéndola como dos formaciones en lugar de una. Este tipo de lutita laminar no afecta a la
porosidad efectiva de la formacion; sin embargo, cuando el volumen de arcilla aumenta,
esta tiende a disminuir. La presencia de arcilla puede tener una influencia en algunas
herramientas, por ejemplo, en el registro de resistividad cuando la lamina es muy delgada
se ve menos afectado debido a que tiene menos agua ligada a su estructura. Su composicion
debe ser similar a las arcillas cercanas y por lo general son de origen detritico (Aquino, A.
(2019). Métodos de inversion en formaciones clasticas [Material del aula]. Aula 1086,

Instituto Mexicano del Petroleo, México DF, Ciudad de México).

Figura 1. Representacion de Lutita Laminar. Fuente: Elaboracion

propia.



Lutita Estructural

Las arcillas pueden existir bajo la forma de granos, fragmentos o nédulos en la matriz de
formacion debido a la acumulacién de minerales arcillosos, sustituyendo a los granos de
cuarzo. Esta matriz arcillosa no afecta ni a la porosidad ni a la permeabilidad de la roca, su
composicion puede diferir de las arcillas cercanas y se considera similar a la respuesta con
las herramientas de registro que la lutita laminar. Ademas de que su origen también puede
ser detritico (Aquino, A. (2019). Métodos de inversion en formaciones clasticas [Material

del aula]. Aula 106, Instituto Mexicano del Petroleo, México DF, Ciudad de México).

Figura 2. Representacion de Lutita Estructural. Fuente: Elaboracion

propia.

Arcilla Dispersa

Son arcillas que estan dispersas en todo el espacio poral de la arenisca y sustituye el
volumen del fluido que deberia ocupar su lugar. Este tipo de arcilla genera disminucion de
la porosidad total y efectiva afectando a las herramientas de registros. Dentro de este tipo
de arcilla se encuentran tres posibles tipos generales: revestimiento de poros, relleno de
poros y puente de poros, debido a que este se encuentra llenando parcialmente los espacios
intergranulares. Su origen difiere a sus dos antecesoras siendo autigeno, esta se puede

precipitar directamente del agua de formacion o a través de alteraciones diagenéticas de



feldespatos (Aquino, A. (2019). Métodos de inversion en formaciones clasticas [Material

del aula]. Aula 106, Instituto Mexicano del Petrdleo, México DF, Ciudad de México).

Figura 3. Representacion de Arcilla Dispersa. Fuente: Elaboracion

propia.

2.3 Descripcidn de los registros geofisicos de pozo

Conocer las caracteristicas de las formaciones que atraviesan los pozos, tanto por su
naturaleza litologica, como por su contenido de fluido, ya sea agua o hidrocarburo, ha sido
de profundo interés a lo largo de la historia, para ello se cuenta con el muestreo de los
pozos, es decir, el registro de lo que la barrena atraviesa.

Los registros geofisicos de pozo se definen como una representacion grafica de una
propiedad fisica de la roca contra la profundidad (Martell, 2015). Determinan propiedades
petrofisicas de las rocas, por lo que constituye una informacion bésica obtenida durante la

perforacion de algln pozo petrolero.

Son indispensables para la interpretacion geoldgica-econdmica de areas exploratorias,
desarrollo de campos, caracterizacion de yacimientos y evaluacion de reservas (Martell,
2015).

Un registro geofisico es un grafico X-Y en donde el eje Y representa la profundidad del

pozo y el eje X representa el valor o los valores de algunos parametros como son la



porosidad, densidad, tiempo de transito, resistividad, didmetro del agujero, etc. Para
llevarse a cabo se requiere de una mdvil o estacionaria, si el pozo es costafuera, que
mediante un sistema computarizado se obtiene y se procesa los datos. Esta unidad también
cuenta con el envio de potencia y sefiales de comando a un equipo que se baja al fondo del
pozo por medio de un cable electromecanico. El registro se obtiene al hacer pasar sensores
enfrente de la formacién por un dispositivo Ilamado sonda, la cual esta compuesta por uno
0 varios sensores que miden sobre la pared del pozo la respuesta fisica del material
litologico. Esta técnica no sélo esta limitada a la industria petrolera, también se utiliza en la
industria minera, geohidroldgica, geotérmica y geotécnica principalmente para determinar

la saturacion de fluidos.

La ventaja principal que presentan los registros es que miden las propiedades de la roca in
situ, lo que a difiere a las muestras de nucleos que no pueden ser medidas en los

laboratorios.

La correlacion de un pozo contra otro es una de las utilidades méas importantes y comunes
hoy en dia, ya que se basa generalmente en las formas de las curvas registradas en funcion
de la profundidad del pozo. Lo anterior permite que, tanto los ingenieros geofisicos como
los ingenieros gedlogos identifiquen la profundidad de las rocas, su distribucion lateral,
espesores y, lo mas importante, donde puede estar localizado el hidrocarburo o si se trata de

una trampa que pueda ayudar a su ubicacion.
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2.3.1 Tipos de registros geofisicos de pozo utilizados en este trabajo

Se identifican cuatro tipos de registro los cuales se clasifican segun su funcion del principio
fisico de la herramienta, estos son: eléctricos (resistividad profunda (Rt) o somera (Rx0)),
acusticos, radiactivos y mecanicos. Cada tipo tiene diferentes caracteristicas y por lo tanto

diferente interpretacion de curvas obtenidas.

No obstante, en esta investigacion se hizo uso solamente de los registros eléctricos

(resistividad profunda), acusticos y radiactivos.
Radiactivos

» Rayos Gamma (GR)
» Neutrones: Compensado (NPHI)
» Densidad (RHOB)

Acusticos
» Registro sonico (DT)
Eléctricos de resistividad

» Induccion
» Laterolog

2.3.1.1 Registro de Rayos Gamma
Es un registro donde se mide la radiactividad de las formaciones como consecuencia de los
fendmenos fisicos que ocurren de manera natural en la roca y es (til tanto para detectar

como evaluar depdsitos minerales tales como el potasio y uranio.

Se utiliza principalmente en formaciones sedimentarias en concreto en las formaciones de
arcillas debido a que en estas sucede una mayor concentracion radiactiva, por lo tanto, las
formaciones consideradas como “limpias” son aquellas que tienen un nivel bajo de arcillas
a menos que se encuentre alguna contaminacion por compuestos volcanicos como granitos
radiactivos, cenizas volcanicas o bien una alta concentracion de sales de potasio (Blazquez,
2011; Gonzélez, 2014).

11



La curva que genera tiene un uso para la determinacion de zonas con areno arcillosas. Esto
debido a que con los rayos gamma se delimita rapidamente las zonas de interés. Los
perfiles de rayos gamma se leen de izquierda a derecha con una unidad de medida
denominada API, su rango generalmente va de los 0 a los 150 aunque en algunos perfiles se
encuentran de 0 a 200 (Hernandez & Cal, 2012; Gélvez & Cusme, 2013).

El registro de rayos gamma puede identificar zonas limpias o irradiadas, por ejemplos, si

tiene un nivel de rayo gamma alto este indica una arcilla, en cambio si es bajo, indica una

arena.
GR
0 (AP1) 200
Prof.
(plos)
Eon FORMACION ARCILLOSA
e (LUTITAS)
1259 FORMACION ARENOSA
(ARENISCAS)
17,600 .
FORMACION ARCILLOSA
(LUTITAS)
17.700

Figura 5. Ejemplo de un registro de GR. Fuente: Galvez & Cusme, 2013.
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2.3.1.2 Registro de Neutron Compensado

Es un registro radiactivo que se basa en la medicion de concentraciones de hidrogenos por
lo que indica la presencia de un fluido en la roca. La herramienta tiene diferentes
aplicaciones como son la determinacion de la porosidad, identificacion litologica, analisis

del contenido de arcilla y la deteccion de gas. (Martell, 2015).

Este método se utiliza principalmente para delinear formaciones porosas y para determinar
la porosidad del yacimiento y son los mejores perfiles para detectar y delimitar gas dentro

de él.

Los perfiles de neutron porosidad se leen de derecha a izquierda y se presentan con la
unidad de medida de porcentaje que generalmente se ubican entre los valores de 0.15 a 0.45
(Géalvez & Cusme, 2013). Este registro suele encontrarse en la misma pista de perfil con el
registro de densidad para hacer una interpretacion mas efectiva del pozo.

6 CALl(pulg) 16  1.96 RHOB (g/cm?) 2.96
0__GR(GAP) 150 45 _NPHI (%) CALIZA __ __ .15

1900

NPHI

-—F CAPA DE GAS

Figura 6. Ejemplo de un perfil de neutrén porosidad. Fuente: Galvez & Cusme, 2013.

13



2.3.1.3 Registros de Densidad

Los registros de densidad son principalmente usados para determinar la porosidad y
litologia, geoldgicamente el valor total es una funcion de la densidad de los minerales de la
roca (matriz) y el volumen de los fluidos en los poros (Galvez & Cusme, 2013; Hernandez,
2018).

Sus aplicaciones tambien incluyen la identificacion de minerales en depdsitos evaporiticos,
determinacion de la densidad del hidrocarburo, evaluacion de arenas arcillosas y de
litologias complejas, determinacion de la contribucion de materia organica, el calculo de
presion de sobrecarga, propiedades mecanicas de la roca y sobre todo la deteccion de gas,
esto Ultimo combinado con el registro neutron compensado para determinar zonas de
produccién (figura 14) (Galvez & Cusme, 2013).

Se lee de izquierda a derecha con una unidad de medida de gr/cm?, su rango de valores va
desde los 1.96 a los 2.96. Si el registro de densidad es bajo indicara alta porosidad y
viceversa, este arroja un valor muy exacto en la porosidad efectiva en arenas arcillosas y al
combinarse también es posible la determinacion de modulos elésticos y reflejos acusticos
para la exploracion sismica (Géalvez & Cusme, 2013; Gonzélez, 2014).

2.3.1.4 Registro Sénico

Los registros acusticos basan su principio de medicion en enviar un tren de ondas acusticas
que viajan a través de la formacion a diferentes frecuentas e intervalos de tiempo, por lo
tanto, los tiempos de transito de cada una de las ondas registradas son directamente

proporcional a su porosidad (Gonzélez, 2014).

El registro sonico mide el tiempo de transito (DT) en las rocas, este es un registro que esta
en funcidn del tiempo que requiere una onda sonora para atravesar un pie de formacion. El
tiempo de transito para una formacién determinada va a depender tanto de su litologia
como de su porosidad. Cuando la litologia se conoce, esta dependencia de la porosidad hace
que el registro sonico sea muy Util como registro de porosidad (Hernandez, 2018).

Mientras mayor es el tiempo de transito, menor es la velocidad y, por lo tanto, mayor es la

porosidad de la roca (Galvez & Cusme, 2013).
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En formaciones limpias y consolidadas con pequefios poros distribuidos uniformemente,

existe una relacion lineal entre la porosidad y tiempo de transito (Martell, 2015).

Se lee de derecha a izquierda, su unidad de medida con la que se presenta es pseg/m o

useg/ft y va desde un rango de valores de 40 a 140.

REGISTRO SONICO
psift
140 120 100 80 60 40
.E:E!':‘.'_%f-_-.::f: & | En arcillas y
POEsnen T, | lutitas es alto
Arenisca ~57ps/ft
-compacta o
aliza i = S2ps/ft |
Compact ~44ps/ft
e =] Valores
] Aot considerablemente
Z_!'_'_'_i“:.'_._I_ £23 variables de
St = | 60a 170 ps/ft
Arenenisca - ~ 80psft |
—tutta = B
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Figura 7. Ejemplo de un registro sonico. Fuente: Rider, M. 1992.

2.3.1.5 Registro de Resistividad
Los registros de eléctricos miden la resistividad de las formaciones con el paso de la

corriente eléctrica. La resistividad es la resistencia para conducir la electricidad y es uno de

los parametros mas importantes ya que permite determinar la saturacion de hidrocarburos o

bien el agua presente dentro de una formacion (Gonzélez, 2014).
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El registro se lee de izquierda a derecha y se presenta en una escala logaritmica o
semilogaritmica por sus altos rangos de medida con valores que van desde los 0.2 a los
10000 ohms-m (Schlumberger Glossary, 2019).

REGISTRO DE RESISTIVIDAD

Conductividad es debido al agna Esc: ohms m¥m(Q)

intersticial en los poros 0 1 10 100 1000 10000
| VO A ' A
profunda
N — «
” /)‘
P somera
f _Formacion porosa
~ a2 con agua salada
.
Agua salada
} Agua dulce
Clutl T F ( it
: N — porondad
Aé'“m“ Taa] decrace b
ey reststrvidad
AR RS o Aguasal.d.
Arenisca ‘
e 59 Cambios con 1a misma porosidad
Lutita - G, indican cambio Sw y presencia de
T % hidrocarburo

Figura 8. Ejemplo de un registro de resistividad. Fuente: Rider, M. 1992.

Registro de Induccion

La herramienta de induccion fue disefiada en un principio para medir la resistividad de la
formacion a una gran profundidad con el propésito de minimizar las formaciones

adyacentes y la zona invalida (Sanchez, 2012).
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Esta herramienta induce una corriente electromagnética que gira en la formacién donde es
detectada por unas bobinas receptoras. Los registros eléctricos de induccion proveen dos
tipos de investigacion, el primero, la induccién media que sirve para determinar la
resistividad en la zona de transicion y el segundo, la induccion profunda, utilizada para la

zona virgen.

Su interpretacion da como resultado el célculo de la saturacion de agua mediante la
ecuacion de Archie, la obtencion del didmetro de invasion y la correlacion entre pozos
(Arévalo, 2018).

Profundidad de la herramienta de induccion

Radio de

Resolucion vertical

investigacion

Precision (+-)

Alta 24 pulgadas 91 pulgadas 0.25 Ohm-m
Media 24 pulgadas 39 pulgadas 0.25 Ohm-m
Somera >17 pulgadas 17 pulgadas 0.1 Ohm-m

Tabla 1. Profundidad de la herramienta de induccién. Fuente: Arévalo, 2018.
Registro de Laterolog

La herramienta de laterolog tiene tres tipos de investigacién: superficial (LLS), medio
(LLM) y profundo (LLD). Usualmente se encuentra en la literatura la LLS y la LLD, juntas
conforman DLL, doble laterolog. Esta herramienta es de corriente continua, basada en la
ley de Ohm y fue disefiada para producir mediciones confiables de resistividad en pozos
que contienen fluidos de perforacion altamente salinos y/o cuando estan rodeadas de rocas

altamente resistivas.

La herramienta de laterolog funciona mejor en lodos salados o en lodos normales con

formaciones de alta resistividad (H. G. Doll, 1951).

Contienen un electrodo central y otros dos electrodos que emiten la corriente eléctrica,
estos dos ultimos se ajustan para mantener el mismo potencial que el electrodo central y la

falta de diferencia de potencial entre los electrodos es lo que provoca que la corriente fluya
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horizontalmente hacia fuera, esto hace que la corriente principal no fluya hacia arriba del
pozo, porque los electrodos que emiten la corriente lo hacen con la misma polaridad que la
del electrodo central, el receptor, pero localizados arriba de este (Arévalo, 2018).

LLD LLS

LLD LLS
A, Measure Current Electrode A, Measure Current Electrode
M, M, Monitoring Electrode M,, M, Monitoring Electrode
A, Bucking Current Electrode A, Bucking Current Emitting Electrode
A, Bucking Current Electrode A, Bucking Current Return Electrode

Figura 9. Representacion de la herramienta de laterolog profundo (izquierda) y

superficial (derecha). Fuente: Research Gate, 2011.

2.4 Definicién de Petrofisica
La petrofisica es el estudio de las propiedades fisicas y quimicas de la roca y su interaccion
con los fluidos (gas, agua o hidrocarburo). Asi mismo es una especialidad que conjuga

demas ciencias geoldgicas para la determinacion cuantitativa de las propiedades de la roca

18



y fluidos presentes en la misma, asi como el movimiento de estos a través del medio poroso
de una formacion determinada (Tiab & Donaldson, 2004; Ekwere, 2012).

Los parametros petrofisicos del yacimiento son aquellos que describen los aspectos fisicos
de la roca y del sistema roca-fluido. Para poder determinar estos parametros es necesario
obtener muestras de la roca y de los fluidos (ndcleos) o bien tomar registros geofisicos de
pozo para que puedan ayudar a la evaluacion del yacimiento en cuestion (Tiab &
Donaldson, 2004).

Las propiedades mas fundamentales con respecto al almacenamiento y transmision de
fluidos son la porosidad y la permeabilidad que con su conocimiento se puede dar al campo

petrolero un rendimiento éptimo para su explotacion (Ekwere, 2012).

Este trabajo se centra en sélo cuatro propiedades petrofisicas que se describiran a

continuacion.

2.4.1 Calculo del Volumen de Arcilla

La determinacion del volumen de arcilla en una formacion es muy importante en la
evaluacion petrofisica de un pozo porque sirve para delimitar zonas sucias (alto contenido
de arcilla) y zonas limpias (bajo contenido de arcilla). Esta identificacion de zonas ayuda a
conocer si la roca es almacén o no, de igual forma ayuda al célculo de la porosidad,
saturacion de agua, etc. Para realizar este célculo de volumen de arcilla es necesario utilizar
diferentes registros geofisicos de pozo (Asquith & Krygowski, 2004; Tiab & Donaldson,
2004).

En esta investigacion solamente se vera el célculo a partir del registro de rayos gamma y

del registro neutron-densidad.

2.4.1.1 A partir del Registro de Rayos Gamma

Debido a que la arcilla suele ser mas radiactiva que la arena, se puede usar este tipo de
registro geofisico de pozo para el calculo de su volumen en dep6sitos porosos. EI volumen
de arcilla esté expresado como una fraccion decimal o de porcentaje llama Vshale. (Asquith
& Krygowski, 2004). El calculo del indice de rayos gamma se realiza mediante la siguiente

ecuacion:
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GRlog - GRmin Ec 1
ler =GR _GR
max min

Donde:
I;r €s el indice de rayos gamma o bien el volumen de arcilla.
GRy,4 €s la lectura de rayos gamma en la profundidad de la zona de interés.

GR,,in €S €l valor minimo de rayos gamma, esto infiere que es una arena limpia.

GRqx €S €l valor maximo de rayos gamma, esto infiere a una formacion con alto

contenido de arcilla.

A diferencia de otros registros que utilizan una Unica relacion lineal entre su respuesta y el
volumen de arcilla, el registro de rayos gamma tiene varias respuestas empiricas no
lineales, asi como una respuesta lineal. Las respuestas no lineales se basan en el area
geografica, en la edad de la formacion o en otra informacion disponible que es elegida para
ajustarse a la ecuacion. En comparacion con la respuesta lineal, todas las relaciones no
lineales son méas optimistas; es decir, producen un valor inferior al de la ecuacion lineal.
Para una estimacién de primer orden de volumen de arcilla debe usarse la ecuacion lineal

que es la ecuacién de registro de rayos gamma (Asquith & Krygowski, 2004).
Las respuestas no lineales son las que se presentan a continuacion:

Larionov (1969) para rocas del Terciario:

Ve = 0.083(237 l6r — 1) Ec. 2
Stieber (1970):
V. = Igr Ec. 3
Sh ™3 2 X Igg
Clavier (1971):
1
Ve = 1.7 — [3.38 = (Igg — 0.7)2]2 e 4
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Larionov (1969) para rocas antiguas:

Ve, = 0.33 X (22168 — 1) Ec 5

) / gr
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Figura 10. Comparacion de métodos lineales y no lineales en el célculo de
volumen de arcilla. Fuente: Baker Atlas, 1996-1999.

2.4.1.2 A partir del Registro de Neutron-Densidad
El calculo de volumen de arcilla a partir de este registro es con la siguiente ecuacion:

ON — D Ec 6

Vp = —m89
Sh ™ ®Ng, — ®Dg,

El registro de neutrén-densidad se puede ver gravemente comprometido en las areniscas a
baja profundidad con contenido de gas. Por lo que esta ecuacién no es muy utilizada en
estos casos debido a que afecta las respuestas en las curvas del registro. Ademas, las

diferencias entre las arcillas dentro de una arenisca y las externas pueden causar problemas
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adicionales como errores en la porosidad efectiva y evaluacion de porosidad en las

unidades clésticas (Ekwere, 2012).

2.4.2 Definicion de Porosidad

La naturaleza de las rocas de los yacimientos que contienen hidrocarburo dicta la cantidad
de fluidos atrapados dentro del espacio vacio de estas, también su capacidad de fluir a
través de ellas y otras propiedades fisicas relacionadas. La medida del espacio vacio se
define como porosidad (Tiab & Donaldson, 2004).

La porosidad se puede definir como la relacion del volumen de espacios vacios y del
volumen total de la roca o bien como la capacidad que tiene una roca para almacenar
fluidos (Ekwere, 2012).

Esta dada por la siguiente ecuacion:

Ec 7

S
I
SIS

Donde:

@ es la letra griega, phi, que es la porosidad.
V, es el volumen del espacio vacio.

V,, es el volumen total de la roca.

2.4.2.1 A partir del Registro de Neutron-Densidad
La porosidad puede clasificarse de dos maneras, de acuerdo con su origen y de acuerdo con
la conexidn entre poros (Ekwere, 2012)

Por origen

» Porosidad primaria

> Porosidad secundaria

Porosidad primaria. Esta porosidad es la que se formé en el momento de la deposicion de
los sedimentos. Esta controlada por el grado de uniformidad del tamafio del grano, por la
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forma de los granos, la forma de la deposicion, por la compactacion y cementacion
(Ekwere, 2012).

Porosidad secundaria. Esta porosidad se desarroll6 después de la deposicion y entierro de
la formacion, controlada principalmente por procesos como la dolomitizacion, disolucion y

fracturamiento (Ekwere, 2012).
Por la conexion entre poros

> Porosidad total

> Porosidad efectiva

Porosidad total. La porosidad total representa todos los poros en la roca, es decir, tanto los
poros interconectados como los aislados. Una roca puede tener una porosidad total
considerable, pero a su vez no tener conductividad de fluidos debido a la falta de la

intercomunicacion entre poros (Ekwere, 2012).

Porosidad efectiva. La porosidad efectiva s6lo representa los poros interconectados, es
decir que la roca tendra una conductividad de fluidos (Ekwere, 2012).

2.4.3 Definicién de Saturacion

En un yacimiento de petréleo siempre hay mas de un fluido ocupando el espacio poroso. En
un deposito de petroleo, el aceite y agua ocupan el espacio poroso; en un depdsito de gas, el
gas y el agua ocupan el espacio poroso. Por lo tanto, es necesario realizar un seguimiento
de la cantidad de cada tipo de fluido que ocupa el espacio de los poros normalmente

expresado como un porcentaje o como una fraccion decimal (Ekwere, 2012).

La propiedad petrofisica que describe la cantidad de cada tipo de fluido se le conoce como

saturacion y esta expresado por la siguiente ecuacion:

_ﬁ Ec 8

S, =
=y,

Donde:

Sy es la saturacién del fluido.

V¢ es el volumen del fluido (aceite, agua o gas).
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V, es el volumen en el medio poroso.

La sumatoria de todos los fluidos presentes en un yacimiento deben ser igual a uno, por lo
tanto, se presenta la siguiente ecuacion:

Sw+Sy+5S,=1 Ec. 9
Donde:
S €s la saturacion de agua.

Sg4 es la saturacion de gas.

S, es la saturacién de aceite.

La saturacion de estos fluidos s6lo habla de la proporcidn de cada uno de ellos en el espacio
poroso, sin embargo, no menciona como los fluidos estan distribuidos dentro de la roca
(Ekwere, 2012). Para determinar su distribucién es necesario considerar otro tipo de
fendmenos tales como la tension interfacial, mojabilidad, capilaridad y presion capilar, que
por motivos de simplicidad este trabajo de investigacion no los aborda, pero si es

importante mencionar este caso en particular.

La saturacion se puede ver afectada por condiciones dentro del yacimiento, asi como

fluidos que estén presentes en el mismo (Tiab & Donaldson, 2004).

2.4.3.1 Saturacién de Agua
La saturacion de agua es la cantidad de volumen de poros en una roca que esta ocupada por
el agua de formacion, representada de igual forma como un porcentaje o una fraccién

decimal (Asquith & Krygowski, 2004). Representado por la siguiente ecuacion:

_ Formacién de agua ocupando los poros Ec 10

w

Espacio total de poros en laroca

De igual forma, existe otra ecuacion donde se determina a partir de la resistividad, que es la
propiedad de una roca para no conducir la electricidad. En 1942, Archie mostré que la
resistividad de una formacion llena de agua puede estar relacionada a la resistividad del
agua de dicha formacion (Asquith & Krygowski, 2004). Por lo que la siguiente formula es

conocida como la Ecuacion de Archie para la saturacion de agua en su forma general:
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s :<a*RW)% Ec 11
v Ry x @™

Donde:

«a es el factor de tortuosidad.

R, la resistividad del agua en la formacién.

R, la resistividad real de la formacion.

@ es la porosidad de la roca.

m es el exponente de cementacion.

n es el exponente de saturacion cuyo valor ronda de 1.8 a 2.5.

2.4.3.2 Saturacion de Hidrocarburo

La saturacion de hidrocarburo es la cantidad de volumen de poros en una roca que esta
ocupada por el hidrocarburo de la formacion, representada de igual forma como un
porcentaje o una fraccién decimal (Asquith & Krygowski, 2004). Representado por la

siguiente ecuacion:

Sp,=1-38, Ec. 12
Donde:
S;, es la saturacion de hidrocarburo.

En este caso se utiliza una diferencia donde se calcula primero la saturacion de agua y
después se asume que la cantidad de fluido restante es de hidrocarburo (Asquith &
Krygowski, 2004).

2.4.4 Definicién de Permeabilidad

Ademas de ser porosa, una roca debe tener la capacidad de permitir que los fluidos fluyan a
través de sus poros interconectados. A esta capacidad se le denomina permeabilidad (Tiab
& Donaldson, 2004). La permeabilidad estd controlada por el tamafio de las gargantas
porales y se miden en darcys o milidarcys, representandose con el simbolo K (Asquith &

Krygowski, 2014). Si no hay una intercomunicacion entre poros, no puede existir
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permeabilidad, también una roca muy porosa no significa que tenga una buena

permeabilidad, un ejemplo de esto son las arcillas.

Darcy, desarrollo una ecuacién de flujo de fluidos. Esta ecuacion esta expresada en una

forma diferencial y es la siguiente:

q k dp

u=—=———

A, wdl
Donde:
u es la velocidad del fluido, cm/s.
q es la tasa de flujo, cm®/s.
k es la permeabilidad de la roca porosa, Darcy.
A, es el area transversal de la roca, cm?/s.
w es la viscosidad del fluido, cP (centipoises).

[ es la longitud de la roca, cm.

da . . s . . .
d—’l’ es el gradiente de presion en la direccion del flujo, atm/cm.

Ec 13

De igual forma en la literatura existen otros dos tipos de ecuaciones empiricas para medir la

permeabilidad.

Schlumberger:

250 - de3 5
=)
Swirr
Timur:
93 - Pe?? X
=
wirr
Donde:

Swirr €S la saturacion de agua irreducible.
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Existen tres tipos de permeabilidad:

> Permeabilidad absoluta
> Permeabilidad efectiva

> Permeabilidad relativa

Permeabilidad absoluta. Es aquella donde la roca esta 100% saturada con un solo fluido, ya
sea agua, gas o aceite (Tiab & Donaldson, 2004; Asquith & Krygowski, 2014).

Permeabilidad efectiva. Cuando dos 0 més fluidos estan presentes en la roca y este tiene la
capacidad para transmitir un fluido en presencia de otro cuando los dos son inmiscibles
(Tiab & Donaldson, 2004; Asquith & Krygowski, 2014).

Permeabilidad relativa. La relacion que existe entre la permeabilidad efectiva y la
permeabilidad absoluta (Tiab & Donaldson, 2004; Asquith & Krygowski, 2014).

2.5 Modelo Petrofisico

Un modelo petrofisico es una forma de representar la realidad fisica de los elementos que
componen un volumen de roca en términos conceptuales, ya sea geomeétricos o
matematicos y es utilizado para procesar e interpretar datos provenientes de los registros
geofisicos de pozo con la finalidad de definir propiedades petrofisicas a detalle (Galicia,
2017).

El modelo petrofisico utilizado para esta investigacion es un modelo que ha sido
desarrollado Unicamente para las formaciones clasticas con presencia de lutita, por lo que es

necesario conocer la microestructura de las formaciones limpias (Aquino, 2015).

Este modelo permite la simulacion de diferentes propiedades fisicas medidas en registros
geofisicos de pozo. Ademas, es congruente con la realidad fisica de las rocas clasticas ya
gue toma en consideracion las componentes mas importantes de estas, asi como la

distribucion de sus elementos (Aquino, 2015).

En 2015, Aquino propone este método debido a que se toma en consideracion la
distribucion espacial de arcilla que es fundamental para entender el comportamiento de los

yacimientos areno-arcillosos, este el modelo no considera parametros empiricos (variables
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estadisticas) por lo que es mas conveniente que otros modelos desarrollados para interpretar

formaciones clasticas.

La posibilidad de adicionar datos geoldgicos y de nucleos a este modelo es posible, sin
embargo, es importante sefialar que los pardmetros empiricos sirven para ajustar datos y no
necesariamente representan caracteristicas del medio. La calibracion con este tipo de datos
es necesaria, pero no suficiente para la interpretacion de parametros petrofisicos (Aquino,
2015).

A continuacion, se presenta el modelo jerarquico que se tomd en cuenta para las
formaciones areno-arcillosas, cuenta con tres niveles de homogenizacion que fueron

propuestos por Aquino et al, 2011.

28



cessflllitess mmmm

e [ B ‘ 2

seee I sans <

seee eeee seee Q)

sese 111 -4

seee ee e u"uu

cessflllilesse ssee

cesellllless 335

ceoclllilssss seee

eesslllosse seee

e || E | ‘

eeeslllosse 33

eeeslllltessslllitesse S S
L1 1)

eceslilliiosssllleees 2 &

ssee (111} sese O

e seee seee @ u
(T X ] =

34 ||| 3l _lt e

(X X]] [ 1] LXX]1]

Nivel 3 de
homogenizacion
Nivel 2 de
homogenizacion
Nivel 1 de
homogenizacion

)

Ry = (0%, RV, Vs",GR", " ...

Vector de salida:

propia.
29

)

(@, pi, Ri, Vi, Vsi, GR;, @ ..

Vector de entrada:

Py

Figura 11. Modelo jerarquico para formaciones areno-arcillosas propuesto por Aquino et al 2011. Elaboracién




2.5.1 Inversion de propiedades fisicas o inversion multifisica

La teoria de inversién es una herramienta matematica para determinar parametros de
modelo, la meta final de las observaciones geofisicas es la determinacion de estructuras

geoldgicas de los datos geofisicos (Aquino, 2015).

La interpretacion de registros de pozos usando la técnica de inversion conjunta se utiliza
para determinar los parametros petrofisicos de formaciones. La primera técnica que es
comercializada para interpretacion de registros usando esta técnica de inversion de tres
diferentes propiedades fisicas se le denomina como ELAN (Elemental Log Analysis) que
fue desarrollada por la empresa Schlumberger (Mitchell and Nelson, 1988; Schlumberger
1987; Aquino, 2015).

La idea principal y fundamental en el empleo de la inversion conjunta es tomar en
consideracién al mismo tiempo todas las propiedades fisicas que se miden en los registros
geofisicos de pozos y mediante una ecuacion acoplar estas propiedades de forma que e
minimice la diferencia entre las propiedades fisicas medidas y las simuladas. A diferencia
del método antes mencionado, esta toma en cuenta las propiedades medidas en pozo
considerando la simulacion de propiedades con aproximacion de medio efectivo, que es
otro método en el cual no se requiere una componente, sea esta considerada matriz por lo
que se pueden sacar varias propiedades fisicas. Para ello se plantea una funcion de
discrepancia en la cual se asignan pesos para cada una de las propiedades que pueden ser

estimados a partir de la dispersion de datos de entrada (Aquino, 2015).

Segn Aquino (2015), los pesos es una buena idea debido a que se tienen diferentes
propiedades fisicas que varian en rangos diferentes y en donde en muchos casos estas
variaciones indican cambios de las propiedades petrofisicas, sin embargo, en otros estan

afectadas por problemas de medicion que hacen que las mediciones no sean confiables.

Usualmente se aproximan las condiciones geologicas verdaderas por medio de un modelo
mas simple que la realidad y se tratan de determinar los parametros del modelo a partir de
los datos medidos (Zhdanov, 2002).

La aplicacion de la inversion petrofisica se determind debido a la complejidad de las
formaciones areno-arcillosas. En este trabajo sélo serd de nuestro interés los volimenes y
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caracteristicas que constituyen la roca, como el hidrocarburo y la distribucion espacial de
arcilla. La funcidén de discrepancia se propone para que se iguale la influencia de diferentes
propiedades fisicas que se minimizan en esta funcion (Aquino, 2015).

Funcion de discrepancia:

F(pl'pZI ---lpi) = Wml(ml - ml*)z + sz(mz - mz*)z +- Wmn(mn - mn*)z Ec 16

Donde:
F es la funcion de discrepancia.
D1, P2, -, D; SON l0s parametros por buscar del modelo.

W1, Wina, o, Winn SON 10S pesos que se asignan a cada una de las propiedades fisicas que

se miden.
my, m,, ..., my, son las propiedades fisicas medidas.
my*,my%, ..., my, son las propiedades fisicas estimadas.

La inversion conjunta determina parametros como: la distribucion espacial de arcilla, el
hidrocarburo, la saturacion de agua y aceite, porosidad efectiva en formaciones clasticas,
valores de porosidad de matriz, vagulos, etc. Por lo que sera de gran ayuda a este trabajo de

investigacion para la determinacion de facies.

2.5.2 Metodologia de la inversion petrofisica

Para el calculo de nuestros parametros simulados se hizo uso de una herramienta de
inversion proporcionada por el Instituto Mexicano del Petroleo, llamada IMP-PILD ®,
donde se alimenta con datos de registro geofisicos de pozos de nuestro caso de estudio.

Es importante aclarar que por motivos de privacidad no se puede mostrar la metodologia
paso por paso de la herramienta por lo que solamente se mencionaran los datos de registro

geofisicos de pozo utilizados.
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Los datos utilizados para este trabajo de investigacion son los siguientes:

> Resistividad (RT)

» Rayos Gamma (GR)

» Porosidad-Neutrén (NPHI o NPRS)

» Densidad (RHOB o DEN)

» Tiempo de Transito (DT o DT35)

Registros Valores

Resistividad (RT) 0.1 -10000 Logaritmico
Rayos Gamma (GR) 0-150 Lineal

Porosidad-Neutrén (NPHI o NPRS) | 0..45--0.12 Lineal

Densidad (RHOB o DEN) 19-29 Lineal

Tiempo de Tréansito (DT o DT35) 140 — 40 Lineal

Tabla 2. Registros utilizados para alimentar la herramienta de inversién IMP-PILD ® propiedad del

Instituto Mexicano del Petr6leo.

2.6 Definicion de Facies

Serra y Abbott (1970), habla del término “electrofacies” definiéndolo como un conjunto de
las respuestas de los registros geofisicos que caracterizan a un estrato y permiten que pueda
ser diferenciado de los otros que lo rodean. Gressly (1838), posteriormente hace una
divisién donde se hacen distinciones especificas de este término donde el concepto de
facies méas usado habla de una serie de capas sedimentaras donde se pueden observar sus
cambios sucesivos a través del tiempo, observando de igual forma los ambientes pasados y

se puede realizar un seguimiento individual de la unidad de roca sedimentaria.
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Figura 12. Representacion grafica de facies sedimentarias. Fuente: Gressly (1938).

La identificacion de electrofacies o facies es un componente esencial de la prospeccién
petrolera y de la caracterizacién del deposito. La tarea de identificacion de las facies ha
representado un reto a lo largo de la historia, Selley (1970), propone representar la sucesion
de electrofacies en un diagrama de telarafia, donde el peso recae en que los registros

geofisicos de pozo deben normalizarse para posteriormente graficarlos y observar su

comportamiento en el diagrama.

Figura 13. Representacion de una electrofacie de arcilla en un diagrama de

telarafia. Fuente: Verano de Investigacion en el IMP. (Gil, Zurita & Rangel).
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La ley de facies de Walther (Middleton, 1973), indica que hay tres tipos de deposicion de
facies las cuales son: horizontales, verticales y oblicuos. Estos deben de haber sido el
producto de ambientes asociados especialmente.

a) Cambios de facies en la horizontal

h) Cambios de

facies vertical

c) Cambios de facies oblicuas

Figura 14. Tipos de deposicion de facies. Fuente: (Middleton, 1973).

La distincion de facies y electrofacies fue realizada por Middleton (1973) donde el término
electrofacies se retribuia a un concepto geofisico y el término facies a un concepto
geoldgico. A su vez varios matematicos han introducido modelos para la automatizacion de
identificacion de estas, donde incluye métodos basados en estadisticas y la regresion

multivariantes tal como componente principal, analisis y paramétricos no multivariantes.

2.6.1 Tipos de Facies

Existen cuatro tipos de facies:

Litofacies
Biofacies

>
>
» Microfacies
>

Facies sismicas
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Litofacies. Conjunto de las caracteristicas de los cuerpos de roca sedimentaria que
contienen caracteristicas especificas. Se pueden definir por su color, estructura, textura,
composicion y arquitectura sedimentaria. Las litofacies se definen principalmente tres

caracteristicas que es la litologia, la estructura y su geometria (Tarbuck & Lutgens, 2002).

Figura 15. Litofacie de yeso blanco laminado con intercalaciones de laminas

dolomicriticas. Fuente: Salvany, 2017. Universidad Politécnicas de Catalunya.

Biofacies. Se define como distintas caracteristicas bioldgicas de los estratos que son
indicativos de las condiciones especificas bajo las cuales las rocas fueron depositadas. Se
caracterizan por su contenido fosilifero, sin embargo, no deben confundirse con las
icnofacies, cuya principal caracteristica es el contenido de fosiles traza (Ludvigsen et al.,
1983).
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Trilobite
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Figura 16. llustracion de una biofacie con un trilobite. Fuente:

www.trilobites.info

Microfacies. Se refiere a la petrografia y paleontologia en secciones delgadas. El término
de microfacies se define como el total de todos los datos sedimentologicos y
paleontoldgicos que pueden describirse y clasificarse en secciones de muestras delgadas
(Brown, 1943).

Otra definicién es que son caracteristicas litologicas paleontolégicas observables sélo en

microscopio (Cuvillier, 1952).

Este tipo de facies dan por sentada las bases para una buena interpretacion ya que se

convierten en una parte esencial en la interpretacion paleoambiental de las calizas.
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Figura 17. Muestras de microfacies: 1) Lutita peldgica; 2) Lutita fenestrada; 4)
Peloides bioclasticos granulados; 5) Bioclastos. Fuente: Vafadar, 2016.

Facies sismicas. Es la respuesta acustica de una litofacie de un sistema de depdsito a una
sefial acUstica determinada de caracteristicas controladas. Una facie sismica es una unidad
3D, compuesta por reflexiones sismicas cuyos parametros acusticos difieren de los

correspondientes a las unidades adyacentes dentro de una misma secuencia (Brown &

FiSher, 1980) T:\MBOC(:%P{SAwi
proyec. 4. )

==C = e = 350
FACIES SISMICAS DEL PRE-APTENSE (SISTEMA
Fm. Tambococha

= Cretacico-
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[ESSTjBasamento FS0-41 |Facies distales N 1o ciario
FSo-42 |Facies proximales
Paleozoico Primer ciclo de  F===m A Facies marino (J. Relleno
ﬂFm Macuma ? felleno? —'med.-K. temp.) I: de falla

Figura 18. Facie sismica del pre-aptense. Fuente: Rivadeneira et al.,
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2.6.2 Facies utilizadas en este trabajo

Para esta investigacion es importante recalcar dos puntos. El primero es el término que se
utiliza para referirnos a nuestras unidades sedimentarias, que es facies. Esto se hace por la
simplicidad con la que se quiere manejar la investigacion, el segundo punto es que se

muestran dos grupos de facies.

El primer grupo esta conformado por cuatro unidades sedimentarias: Arenisca, Arena con
arcilla, Arcilla arenosa y Arcilla. Este grupo fue establecido por Petrdleos Mexicanos en
conjunto con el Instituto Mexicano del Petréleo, por lo que no se ve en el Capitulo 4 su

metodologia ya que existe un acuerdo de privacidad entre el IMP y esta investigacion.

El segundo grupo estd conformado por ocho unidades sedimentarias que se obtuvieron
gracias a la inversion petrofisica, en concreto a la distribucion espacial de arcilla. En el
Capitulo 3 se explica la metodologia de cobmo se obtuvieron, asi como el nombre que se le

asigno a cada una de ellas.

2.7 Inteligencia Artificial en México y el papel que juega en la Ingenieria Geofisica

Sucar (2018), premio nacional de ciencias e investigacion del INAOE coment6 que el
desarrollo de la inteligencia artificial puede tener un efecto en la sociedad y en la economia
mas grande que la invencion del fuego o incluso que la revolucion industrial. Por lo que
México debe de estar preparado para ser un factor clave de su desarrollo y no sélo actuar

como un observador.

Hoy en dia hablar de inteligencia artificial es hablar de la vanguardia tecnolégica, pero ¢a
qué se refiere este termino? Se refiere a maquinas, y en general a los sistemas informaticos
capaces de simular los procesos de inteligencia natural que presentan los seres humanos.
Estos procesos incluyen el aprendizaje, razonamiento y la autocorreccion. Este término
cuenta ahora con una amplia gama de enfoques y tecnologias de investigacion (Martinho-
Truswell et al., 2018).

México se encuentra bien posicionado en cuanto a infraestructura digital, en particular,
tiene el quinto puesto de treinta y cinco, para disponibilidad de datos y el noveno para la

capacidad de estos; puntajes altos que reflejan los proyectos de alto valor en México en el
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Gobierno y resultados de la Estrategia Digital Nacional (NDS) de la administracion actual
(Martinho-Truswell et al., 2018).

En lo que respecta hacia la ingenieria geofisica, cuando se habla de inteligencia artificial
puede ser de bastante utilidad por la cantidad de datos tan enormes que se maneja en la
industria, en concreto se puede decir que es una herramienta mas que puede ayudar a
manejar los datos con una mayor rapidez y eficiencia.

En nuestro caso, y refiriéndonos especificamente en el &mbito petrolero, la inteligencia
artificial se ocupa principalmente en el &mbito de la prediccion. Prediccion de datos, curvas

de registro o bien facies. Este Gltimo es en el cual se sustenta este trabajo de tesis.

Encontrar y extraer hidrocarburo es dificil hoy en dia, México ha pasado el pico de
produccion desde hace ya varios afios (figura 19), lo cual no es preocupante porque
petréleo queda para rato, sino que las complicaciones vienen debido a que es un petréleo de

una calidad menor a la anterior y su extraccion no es tan facil como solia ser.
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Figura 19. Produccion de Crudo por Tipos (Fuente: SENER).

Se cree que la infrautilizacién de los datos y de la base del conocimiento superficial
existente son responsables por el decepcionante desempefio de la exploracion, ademas de

que los datos disponibles durante el proceso de exploracion se pueden usar de manera
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mucho mas eficiente, todo para entregar unas predicciones mas precisas y asi apoyar
decisiones de inversion mas rentables durante la explotacion y produccién de hidrocarburo
(Larsen, et al 2017).

Es decir, lo que ofrece la inteligencia artificial en el &mbito del petr6leo es convertir los
pozos que no son rentables en una buena opcidn econdmica, esto hace que la inteligencia

artificial tenga hoy en dia mas peso dentro de las geociencias y por supuesto, la geofisica.

2.7.1 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico es un campo de las ciencias de la computacion que le da a las

computadoras la habilidad de aprender sin ser explicitamente programadas (Samuel, 1959).

Es decir, existen algoritmos los cuales se puede hacer uso de ellos para obtener hallazgos o
conclusiones relevantes sin la necesidad de escribir un codigo o una instruccion. El
aprendizaje automatico naci6 en la década de los 60, siendo una subdisciplina de la
inteligencia artificial, producto de las ciencias de la computacién y de las neurociencias.
Esta rama pretende estudiar el reconocimiento de patrones, razonamiento probabilistico,
recuperacion de informacion, etc., en las areas sobre todo de la ingenieria y matemaética que

propone grandes retos.

El principal objetivo de todo aprendizaje sea automatico, scikit, o profundo es aprender,
desarrollar la capacidad de generalizar y asociar. Cuanto se traduce esto a una maquina o
computadora, significa que estas deben poder desempefiarse con precision y exactitud en
actividades nuevas como imprevistas. Esto es posible debido a la réplica de las facultades
cognitivas del ser humano, formando modelos que generalicen la informacion que se les

presenta para realizar sus predicciones.

Para realizar esta réplica cognitiva son importante los datos, pero no relevantes dado que el
aprendizaje automatico es capaz de asimilar una amplia gama de estos, se puede decir que

sus algoritmos se dividen principalmente en tres categorias:

» Aprendizaje supervisado
» Aprendizaje no supervisado

» Aprendizaje por refuerzo
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Aprendizaje Supervisado

Depende de datos previamente etiquetados. Para esto lo normal es que estas etiquetas o
rotulos sean proporcionados por el usuario para asegurar la efectividad y calidad de los
datos. La idea principalmente es que aprendan de una forma simple al darle los rétulos y
partiendo de ahi hacer el resto de los calculos necesarios para que no se tengan que volver a

ingresar ninguna otra informacion.
Aprendizaje No Supervisado

Depende de datos que no sean previamente etiquetados, de modo que no cuenta con un
rotulo previo. A este tipo de aprendizaje se le va a proveer de una enorme cantidad de datos
con las caracteristicas carentes del etiquetado para que haga sus calculos y determine el

dato a partir de la informacion recopilada.
Aprendizaje por Refuerzo

Este caso es particular, puesto que la base del aprendizaje es aprender a prueba y error en
un numero de diversas situaciones. Este aprendizaje conoce los resultados desde un inicio,
pero no sabe cuéles son las mejores decisiones para llegar a obtenerlos por lo que el
algoritmo va asociando progresivamente una y otra vez patrones de éxito hasta

perfeccionarlos y volverse infalible.

2.7.2 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial es un método supervisado de clasificacion, aunque
también puede ser utilizado para la regresion. Tiene como objetivo maximizar la anchura

del margen gue separa ambas clases de datos (Cardenas, 2015).
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Figura 20. Margenes con los que operan las SMV. Fuente: Cardenas, 2015.

Este método ejecuta una clasificacion y para ello tiene que encontrar el hiperplano que
maximiza el margen entre las clases. Los vectores o también llamados casos que definen el
hiperplano se les denomina soportes vectoriales, utiliza un mapeo no lineal transformando
los datos originales en otros de dimensionalidad superior, por lo que su objetivo principal

radica en encontrar el hiperplano éptimo que separa las clases.

Las maquinas de soporte vectorial tienen diferentes parametros, sin embargo, dos de ellos

son los mas importantes como es el parametro “C” y “Gamma”.
Parametro “C”

Este pardmetro es comun en todos los kernel, que son funciones matematicas que se
emplean en las maquinas de soporte vectorial. Estas funciones son las que le permiten
convertir lo que seria un problema de clasificacion no-lineal en el espacio dimensional
original, a un sencillo problema de clasificacion lineal en un espacio dimensional mayor
(Cérdenas, 2015).

Un valor bajo de “C” hace la superficie de decision suave, mientras que un valor alto trata

de dar un mayor peso a la observacion y el SVM es mas estricto.
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Figura 21. Parametro "C" bajo. Fuente: Vaquerizo, 2016.
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Figura 22. Pardmetro "C" alto. Fuente: Vaquerizo, 2016.
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Parametro “Gamma”

Es el coeficiente del kernel, es decir una funcién matematica que permite convertir el
problema de clasificacion a un espacio de dimension mayor, donde la relacion de las
observaciones ya no es una relacion entre puntos del espacio, sino que ahora es facil
encontrar los subespacios que puedan diferenciar los puntos en el espacio y se afiade una

mayor complejidad a la hora de separar las observaciones (Vaquerizo, 2016).

SVM LETRA O Coste 1 Gamma 1

predict(svm.O, test)
1.00
0.75
050
025
0.00

Figura 23. Pardmetro "Gamma" bajo. Fuente: Vaquerizo, 2016.
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SVM LETRA O Coste 1 Gamma 100

predict(svm.O, test)

Figura 24. Pardmetro "Gamma" alto. Fuente: Vaquerizo, 2016.

2.7.3 Fundamento de la Herramienta IMP-Predict ®

El IMP-Predict ® es una herramienta computacional creada por el Instituto Mexicano del
Petroleo que permite construir modelos de prediccidn basado en el aprendizaje automatico.
Esto con el fin de determinar facies a partir de un conjunto de parametros, utilizados como
variables predictoras, por ejemplo: datos de microestructura, registro de pozos, propiedades
petrofisicas, etc. (Romero et al, 2017). La herramienta tiene como objetivo principal
construir modelos de prediccién basado en el conjunto de parametros que se desee utilizar,
su metodologia estd comprendida en la exploracién de los datos, el acondicionamiento de
estos, la construccion del modelo de prediccién y la evaluacion como la aplicacion de dicho

modelo para realizar la clasificacion de facies.

El modelo de prediccion se construye a partir de un método de aprendizaje supervisado y
no del aprendizaje por refuerzo que podria confundirse, esto es porque cada vez que se
quiera usar la herramienta el modelo predictivo tiene que volverse a correr desde cero, lo
que lo diferencia del aprendizaje por refuerzo ya que este guarda lo aprendido para cuando
se utilice nueva informacion refuerce sus predicciones con los anteriores datos (Romero et
al, 2017).
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Las maquinas de soporte vectorial son usadas para la clasificacion, estas requieren ser
alimentadas con datos con el fin de aprender de ellos, su estructura y relaciones. Dichos
datos son las variables predictoras que funcionan como datos de entrada y son, por ejemplo:
los datos de registro de pozo, las propiedades petrofisicas, atributos sismicos, datos de
microestructura, etc. (Romero et al, 2017). La estructura de los datos se revisa y depura
para dejarla lista y que el clasificador de maquinas de soporte vectorial haga uso de ella
realizando el entrenamiento. Al finalizar se obtiene un modelo de prediccion donde se
evalla determinando las facies de los datos que no le fueron dados durante el entrenamiento

(Romero et al, 2017). La metodologia de la herramienta se articula en cuatro etapas:

» Exploracion del conjunto de datos

Se revisa el conjunto de datos que se utiliza para entrenar el clasificador de las maquinas de

soporte vectorial.

> Acondicionamiento del conjunto de datos
Selecciona las variables predictoras de entrada que se requieren para realizar la clasificacion.
» Entrenamiento del clasificador de las méaquinas de soporte vectorial

Uso del conjunto de datos acondicionado y depurado para crear el clasificador de las maquinas de

soporte vectorial.

» Evaluacion del clasificador de las maquinas de soporte vectorial

Evaluacidn y aplicacién del modelo de prediccion para determinar facies en funcion de las variables

predictoras.

Figura 25. Metodologia para el desarrollo de un clasificador de las maquinas de soporte vectorial. Fuente: Romero
et al, 2017.
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Capitulo 3. Metodologia: Inversion  petrofisica,

construccion de facies y modelo de prediccion

3.1 Introduccion

En este capitulo se explica a grandes rasgos el modelo de inversion a nuestros datos de
registros geofisicos de pozo para poner obtener la distribucion espacial de arcilla, esto para
posteriormente hacer un analisis detallado del segundo grupo de facies a analizar. Hay que
recordar que el primer grupo de facies fue analizado por Petréleos Mexicanos y fueron
realizados con base en el volumen de arcilla del yacimiento utilizando nucleos, nombrar
esto es de suma importancia debido a que a la hora de comparar las predicciones con
propiedades petrofisicas y con registros geofisicos de pozos se da un andlisis interesante.
También se describe a detalle la herramienta IMP-Predict ®, la cual es fundamental en el
trabajo de tesis ya que con ella se hace un modelo de prediccion a partir de los datos que se

le proporcionan, asi como el arreglo de diferentes pozos que se utilizan para la prediccion.
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3.2 Diagrama de flujo de la metodologia
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Figura 26. Diagrama de flujo de la metodologia.
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3.3 Eleccion de datos a utilizar para el modelo de inversion

Antes de aplicar un modelo de inversion petrofisica se tiene que ser cuidadoso para escoger
los datos. Para obtener la distribucion espacial de arcilla, asi como el hidrocarburo por parte
de la inversion, se utilizan los datos de registros geofisicos de pozo que se muestran en la
tabla 2 en el apartado del marco tedrico, en concreto en la metodologia de la inversion

petrofisica.

La herramienta que corre la inversion trabaja con diferentes formaciones: clasticas o de
carbonatos. Al ser nuestra investigacion una formacion cléstica la herramienta por default
selecciona estos registros, también se le puede alimentar con velocidad de onda P y S, sin

embargo, los registros crudos de los pozos proporcionados no contienen dicha informacion.

3.4 Aplicacion del modelo de inversion petrofisica

Para la creacion del modelo de inversion es necesario hacer uso de una herramienta
propiedad del Instituto Mexicano del Petréleo, PILD ®. Por motivos de privacidad sélo se
mencionara el procedimiento a grandes rasgos que se realizd, asi como el resultado que

arrojo.

La herramienta de inversion se alimenta de datos previamente dichos en la tabla 2
utilizando la funcion de discrepancia (ecuacion 16), el resultado de la inversion, ademas de
la distribucion espacial de arcilla, es la porosidad de la roca, el hidrocarburo que contiene el
yacimiento, la concentracion de granos de la arcilla, de la arena, la conductividad de la roca
y el contenido de cuarzo. Para la investigacion s6lo se hard uso de la distribucion espacial

de arcilla, en concreto arcilla dispersa y lutita laminar con el hidrocarburo, gas y aceite.

3.5 Analisis del resultado de la inversion petrofisica

Una vez obtenidos los resultados de la herramienta de inversién se realiza una grafica de
dispersion a los datos, se toma su promedio o incluso la mitad del promedio. Para
determinar las facies se utiliza un programa llamado “Clasificador Estandar”. Su
funcionamiento radica en hacer intervalos con el promedio de los datos, dichos intervalos
construyen las facies. Este programa fue creado con Python durante el Verano de
Investigacion en el Programa Delfin por mi y un grupo de trabajo con la finalidad de crear
facies a partir de los porcentajes de la distribucion espacial de arcilla y el hidrocarburo.
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Unicamente se utiliza la arcilla dispersa (DispShale), la lutita laminar (LamShale), el gas y
el aceite. Estos dos ultimos se suman para hacer un solo dato, nombrandolo hidrocarburo,
OilGas en nuestra nomenclatura. La lutita estructural queda totalmente descartada debido a

que es la suma de las dos primeras (Aquino, 2015).

Distribucidn espacial de arcilla e hidrocarburo
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Figura 27. Gréfica de dispersion de la distribucion espacial de arcilla y del hidrocarburo pertenecientes al

resultado de la inversion petrofisica.

En la figura 27 se puede ver gque la concentracién no supera el 30%, sin embargo, de igual
forma muestra que otros parametros no superan ni el 20%. Para poder determinar el
promedio de los datos, se requiere analizar individualmente los pardmetros y hacer un

analisis por separado para un mejor resultado.
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Figura 28. Grafica que muestra la distribucion de lutita laminar en un pozo de muestra.

En la figura 28 se puede observar que la mayoria de los datos se concentran entre el 5% y
10%, para tomar un valor exacto se hace uso del promedio de los datos. El resultado de la
operacion es cerca del 7%, por lo cual este porcentaje es el utilizado en el siguiente paso de

la metodologia.

3.6 Aplicacidn del Clasificador Estandar

El Clasificador Estandar es un programa creado en Python por un grupo de trabajo en el
que forme parte durante el Verano de Investigacion Delfin en el IMP. La herramienta
funciona alimentandola de un porcentaje para cada variable dando como resultado

diferentes intervalos que al momento de analizarlos se nombran las facies.

El Clasificador Estandar necesita un archivo CSV con diversas propiedades, en este caso la
lutita laminar, arcilla dispersa e hidrocarburo. Posteriormente el programa crea facies con
base en todas las combinaciones posibles de los rangos de las propiedades que se
introducen. Para esto es necesario proponer un porcentaje de concentracion exacto, de este

modo se prevé un error por parte del programa.

El porcentaje para cada parametro de cada pozo resultado de la inversién es diferente, sin

embargo, la clasificacion de facies es la misma.
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3.7 Construccion de facies
Para la construccion de facies se utiliza el ejemplo de porcentajes para el pozo 18 de

nuestro caso de estudio.

Datos Porcentaje
LamShale (Lutita Laminar) 0.06970484
DispShale (Arcilla Dispersa) 0.03423775
OilGas (Hidrocarburo) 0.00280123

Tabla 3. Porcentajes utilizados para la construccién de facies del pozo 18.

Estos porcentajes se ingresan en el programa del Clasificador Estandar y se corre para que
realice el proceso de discretizacion de intervalos.
tile.close()
i range(df[df.columns[@]].count()):
j range(len(facies_aux)):

facies_aux[j] df.loc[i, ‘Facie']:
df.loc[i, 'Facie’'] - facies[j]

df.to_csv(filename ' _CLASSIFIED.csv', ir

dictionary - {
*LamShale’': [©,
'DispShale’: [

'0ilGas': [©, ©.002
¥

classify file('Librol8 pl.csv', dictionary)

[Finished in 38.7s]

[ Line 85, Column 1 Tab Size: 4 Python

Figura 29. Clasificador Estandar con los porcentajes de la Tabla 3.
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En la figura 29 se puede observar que el intervalo para cada uno de los pardmetros va de 0 a
1. Esto se refiere a que el programa hace intervalos donde el valor de lutita laminar puede ir
de 0 a 0.06970484 que indica que tiene poca presencia de ésta y de 0.06970484 a 1 donde
la hay. Es importante definir un solo valor para el porcentaje del pardmetro, si se utiliza

mas de uno puede presentar errores en las combinaciones de intervalos.

Al finalizar el programa, éste crea un TXT donde se expone el listado de facies.

/| *log.txt: Bloc de notas — O X

Archivo Edicion Formate Ver Ayuda

F** Cantidades de registros de cada Facie ***
;913

108

432

313

938

197

259

121

0NV B WN

**% Descripcidn de cada Facie ***

LamShale [@, ©0.86970484], DispShale [©, ©.83423775], 0ilGas [0, ©.00280123],
LamShale [@, ©.86970484], DispShale [0, ©.83423775], 0OilGas [©.00280123, 1],
LamShale [@, ©.06970484], DispShale [©.03423775, 1], OilGas [@, ©.008280123],
LamShale [©, 0.06970484], DispShale [0.03423775, 1], 0OilGas [©.00280123, 1],
LamShale [0.06970484, 1], DispShale [0, ©.83423775], 0ilGas [0, ©.00280123],
LamShale [0.06970484, 1], DispShale [©, ©.83423775], 0ilGas [0.00280123, 1],
LamShale [0.86970484, 1], DispShale [@.03423775, 1], 0OilGas [@, ©.00280123],
LamShale [0.06970484, 1], DispShale [0.03423775, 1], 0ilGas [©.00280123, 1],

CON OB WN

Ln1, Col1 100%  Windows (CRLF) ANSI

Figura 30. Registro de facies para el pozo 18.
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3.8 Asignacion del nombre de cada una de las facies

Nombrar las facies propuso un reto para la investigacion porque no se puede dar una
palabra que generalice el resultado obtenido. Aunque las facies mostradas en la figura 30 se
obtuvieron a partir del pozo 18, en los diferentes pozos presenta el mismo resultado en su
descripcion por lo que se decidié a nombrarlas con base en ello. A continuacion, se

presenta el nombre de cada una de las facies.

Descripcion de cada facie para todos los pozos

Facie 1 | Poca Lutita Laminar con poca Arcilla Dispersa y nada de Hidrocarburo.

Facie2 |Poca Lutita Laminar con poca de Arcilla Dispersa y presencia de

Hidrocarburo.

Facie3 | Poca Lutita Laminar con presencia de Arcilla Dispersa y nada de

Hidrocarburo.

Facie4 | Poca Lutita Laminar con presencia de Arcilla Dispersa y con presencia de

Hidrocarburo.

Facie5 | Presencia de Lutita Laminar con poca Arcilla Dispersa y nada de

Hidrocarburo.

Facie 6 | Presencia de Lutita Laminar con poca Arcilla Dispersa y presencia de

Hidrocarburo.

Facie 7 | Presencia de Lutita Laminar con presencia de Arcilla Dispersa y nada de

Hidrocarburo.

Facie 8 |Presencia de Lutita Laminar con presencia de Arcilla Dispersa y presencia de

Hidrocarburo.

Tabla 4. Nombre de las facies con base en su descripcion.
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3.9 Descripcién de parametros fundamentales para el modelo de prediccion
En la herramienta IMP-Predict ®, hay pozos que tienen un uso especial dentro del modelo
de prediccion, estos son el Pozo Oculto, el Pozo de Entrenamiento y el Pozo al que se le

aplica la prediccion.

Pozo Oculto. El pozo oculto juega un papel fundamental, él se encarga de calibrar la
herramienta, es decir, el modelo de prediccion se corre y se corrige utilizando como
parametro dicho pozo. Este pozo no participa en la prediccion final ni en el entrenamiento,
su uso es exclusivo para calibracion por lo que se necesita tener cuidado en elegir el

correcto.

Pozo de Entrenamiento. Una vez calibrada la herramienta se eligen los pozos que se desean
entrenar. Aqui a la herramienta se le alimenta con un valor de “C” y “Gamma” a nuestra
eleccion para correr el modelo de prediccion. Los pozos de entrenamiento son casi iguales
que los pozos a predecir salvo la parte donde la aplicacién aqui comete errores para
diferenciar una facie con la otra. No se puede hablar de calibracion sino mas bien entrena el

modelo de prediccién para ejecutarlo correctamente en el Gltimo procedimiento.

Pozo al que se le aplica la prediccion. Aqui el modelo de prediccion que previamente fue

entrenado en el paso anterior se ejecuta.

3.10 Acomodo de datos para el modelo de prediccion

La herramienta IMP-Predict ® trabaja con archivos CSV, en concreto con tres, el primero
es un archivo que contiene la totalidad de los pozos, el segundo solamente los pozos que se
utilizan de entrenamiento y el tercero necesita los pozos por predecir. Estos archivos

necesitan un formato especial que se presenta a continuacion.

A B C D E F G H

1 |Facies Formation Well Name Depth PHIE KTIX SW VCL

2 4 Dato_formacPozo 18 856.0776 0.0003 0 1 0.8609
3 4 Dato_formacPozo 18 856.23 0.0001 0 1 0.9579
4 4 Dato_formacPozo 18 856.3824 0.0001 0 1 0.9252
5 4 Dato_formacPozo 18 856.5348 0.0001 0 1 0.9962
6 3 Dato_formacPozo 18 856.6872 0.0001 0 1 0.9928
7 3 Dato_formacPozo 18 856.8396 0.0001 0 1 0.9227

Figura 31. Representacion de los datos de entrenamiento con propiedades petrofisicas.
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A B C D E F _ G

1 |Formation Well Name Depth PHIE KTIX SW VCL

2 'Dato_formac Pozo 51 1000.7 0.0001 0 1 1
3 ‘Dato_forma( Pozo 51 1000.8 0.0001 0 1 1
4 |Dato_formacPozo 51 1000.9 0.0001 0 1 1
5 ‘Dato_forma( Pozo 51 1001 0.0001 0 1 1
6 |Dato_formacPozo 51 1001.1 0.0001 0 1 1
7 |Dato_formacPozo 51 1001.2 0.0001 0 1 1

Figura 32. Representacidn de los datos a los que se le aplica la prediccion con propiedades petrofisicas.

En la figura 31 y la figura 32 se puede observar la distribucion de los datos, es fundamental
mantener el orden en el titulo de cada columna y no importa la cantidad de variables
predictoras, en nuestro caso las propiedades petrofisicas, que contenga el archivo. De igual
forma los pozos pueden estar ordenados de manera aleatoria o de la preferencia del usuario,

siempre y cuando estén escritos los tres archivos idénticos.

3.11 Construccion del modelo de prediccién

Al abrir la herramienta se muestra una ventana donde se debe seleccionar los datos de
entrenamiento, los datos que se le aplicaran la prediccion y los datos reales, s6lo si se
cuenta con ellos. EI modelo de prediccion no los toma para entrenar, sino que los utiliza

para darte las facies en modo de espejo, comparando las reales con las predichas

"D Edicién del Proyecto prediccién X
Seleccionar el archive de datos de entrenamiento
top/Escritorio/IMP/Pozos nuevos (AC)/facies_vectors.csv Examinar
Seleccionar el archivo de datos a aplicar la prediccion

orio/IMP/Pozos nuevos (AC)/validation_data_nofacies.csv Examinar
Seleccionar la ruta para guardar los resultados

/Desktop/Escritorio/IMP/Pozos nuevos (AC)/Pozos (Tesis) Examinar
¢Desea visualizar una comparacion con datos reales?

[V Marque la casilla si cuenta con los datos reales

scritorio/IMP/Pozos nuevos (AC)/facies_vectors_ALL.csv Examinar
¢Desea visualizar la bitdcora de resultados?

v Marque la casilla si desea verla al
terminar procesamiento

Cancelar Continuar

Figura 33. Ventana del IMP-Predict® para crear el modelo de prediccion.
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Al continuar se seleccionan los parametros de Pozo Oculto, Pozo de Entrenamiento y Pozo
por Predecir.

" Seleccionar parametros X
Seleccionar el pozo o Seleccionar los pozos o intervalos Pozos o intervalos Conjunto de variables
intervalo de pozo oculto de pozo para el entrenamiento de pozos a predecir predictoras disponibles
& Pozo 18 2/ ¥V Pozo 32 Pozo 51 PHIE
 Pozo 32 ¥ Pozo 33 Pozo 53 KTIX
-~ SW
Pozo 33 [T Pozo 31 veL
" Pozo 31 ™ Pozo 11
" Pozo 11 [T Pozo 12
" Pozo 12 b g
Atras Continuar

Figura 34. Seleccion del Pozo Oculto y de Entrenamiento.

" Seleccionar parametros X
Parsmetro a predecir .Selecaonar algun pozo o
intervalo de pozo a predecir
% Facies V¥ Pozo 51
V Pozo 53
Atras Continuar

Figura 35. Seleccion de Pozos por Predecir.

Cuando se finaliza de cargar los pozos, la herramienta sugiere si se desea contar las facies
adyacentes o eliminarlas por completo. Las facies adyacentes se refieren al cambio entre
facies que realiza el programa. Multiples pruebas sefialan que una prediccion tomando en
cuenta todas las facies adyacentes es mejor que eliminarlas, sin embargo, si el usuario

quiere, estas pueden ser descartadas para tener una mejor interpretacion y asi el programa
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no relacione la primera con la Gltima facie. En este trabajo de investigacion si se toma en

cuenta todas las facies adyacentes pues muestran una mejor prediccion en los resultados.

() Facies adyacentes X
Histograma Seleccionar la facne_s a_dyacente
que desea eliminar
S : & 42 2
Facies adyacentes
43
o €31
250 o
32 Eliminar
200
150 C 34
100 21 Restaurar
2 23
0
4342 3432312321241213 C 24
C1-2 3
Atras Continuar

Figura 36. Facies adyacentes.

En el pendltimo paso para la creacion del modelo de prediccion se sefiala los colores de las
curvas y los nemonicos de las facies. Los nemonicos, asi como el ejemplo del modelo de
prediccion corresponde al primer grupo de facies donde se tiene Arenisca, Arena arcillosa,

Acrcilla arenosa y Arcilla.

(0 Personalizacién de colores graficos y neménicos X

Seleccionar colores para graficos que
identifican facies y variables predictoras
eindicar los neménicos a utilizar para las facies

Seleccionar un color para facies 1

Color  [#FFFFO0 Elegir color

Seleccionar un color para facies 2
Color  |2FFAS00 Elegir color

Seleccionar un color para facies 3

#CCCCCC

Color Elegir color

Seleccionar un color para facies 4

Elegir color

Atras

Seleccionar un neménico para facies 1
SS

Seleccionar un nemoénico para facies 2
SS-SH

Seleccionar un nemoénico para facies 3
SH-SS

Seleccionar un neménico para facies 4
SH

Seleccionar un color para variable PHIE

I

Seleccionar un color para variable KTIX

I

Seleccionar un color para variable SW

I

Seleccionar un color para variable VCL

| Elegir color
Elegir color
Elegir color

| Elegir color

Continuar

Figura 37.

Seleccién de los nemonicos de las facies.
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Para finalizar el modelo de prediccion es necesario proporcionar los valores de “C” y

“Gamma”. Estos parametros ya se mencionaron en el Capitulo 2, cuando se menciond las

maquinas de soporte vectorial las cuales son fundamentales para la herramienta porque de

ellos depende que se obtenga una buena prediccion.

Classification Accuracy

1.0

0.91
0.8 1
0.7 1
0.6 1
0.5 1
0.41
0.31

0.2

1.0

0.91
0.8
0.7 1

Gamma = 0.0001

Gamma = 0.001

06d =

0.5 1
0.4
0.3 1

0.2

1.0

0.9 1
0.8 1
0.7 1
0.6 1
0.5 1
0.4 1
0.3

0.2

Gamma = 0.07 Gamma = 0.5
Gamma = 0.7 Gamma = 10
1072 10°* 10° 10' 102 10° 104 1072 107* 10° 10* 102 10° 10%

C value

Figura 38. Gréficas que muestran distintos valores de "C" y "Gamma".
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L =k

" U Parametros Cy Gamma X

Ingresar un valor para C

500 =
Ingresar un valor para Gamr
4 p'oy :‘:J_

—~

T {
Figura 39. Ventana para ingresar los

valores de "C"y "Gamma".

3.12 Eleccion del modelo de prediccion

El valor de “C” ideal para la herramienta es de 500 y el de “Gamma” es de 0.07, esto se
puede observar si se analizan las graficas. Para identificar estos parametros es necesario
observar las curvas presentes. La curva de color naranja representa el entrenamiento
mientras que la curva de color azul representa el “CV error”. En otras palabras, el error de
la validacién cruzada. La validacion cruzada o cross-validation es una técnica que se ocupa
para evaluar los resultados de un analisis estadistico. Estas curvas jamas deben cruzarse ni
estar tan separadas una con la otra en valor de 500 para “C”, de igual forma siempre el

entrenamiento debe estar encima de la curva de cross-validation.
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Capitulo 4. Caso de estudio y resultados de la prediccion

de las facies

4.1. Introduccién

En este capitulo se presentan nuestro caso de estudio y los resultados con lo que se evalud
el desempefio de la herramienta IMP-Predict ®. Se propone un caso real de pozos
propiedad del Instituto Mexicano del Petroleo donde se acordd la privacidad de sus
nombres, asi como su ubicacién. Los pozos proporcionados cuentan con datos de registro
geofisico de pozo y propiedades petrofisicas, ademas del primer grupo de facies que se
realizd con base en el volumen de arcilla por Petroleos Mexicanos. De igual forma se
propone una configuracion de pozos para el primer y segundo grupo de facies. Por altimo,
se muestran los elementos gréficos de las predicciones, asi como un analisis del porqué se

obtiene una mejor prediccion con diferentes datos de entrada.

4.2. Caso de estudio para el primer y segundo grupo de facies
El primer grupo de facies estd compuesto por 4 facies previamente nombradas por
Petréleos Mexicanos elaboradas con base en el volumen de arcilla del yacimiento. Estas

facies corresponden al nombre de Arena, Arena-arcillosa, Arcilla-arenosa y Arcilla.

El caso de estudio se compone principalmente de ocho pozos proporcionados por el
Instituto Mexicano del Petr6leo y por un acuerdo de privacidad que se llevé a cabo con
dicha institucién se les cambié el nombre a los pozos, ademas su distribucion espacial y su

ubicacion permanecen en el anonimato.

Configuracién de pozos para el primer grupo de facies
Pozos utilizados Pozo Oculto | Pozos de Entrenamiento | Pozos por Predecir
Pozo 11 Pozo 18 Pozo 11 Pozo 51
Pozo 12 Pozo 12 Pozo 53
Pozo 18 Pozo 31
Pozo 31 Pozo 32
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Pozo 32 Pozo 33

Pozo 33

Pozo 51

Pozo 53

Tabla 5. Configuracidn de pozos para el primer grupo de facies.

Para la configuracion de pozos del segundo grupo de facies no a todos los pozos se les
realizd la inversion petrofisica. Este método presenta un desafio en el tiempo de entrega de
resultados por lo que para fines practicos de la investigacion se decidié sélo realizar la

inversion a 5 pozos.

El segundo grupo de facies ya fue previamente nombrado en el capitulo anterior en la tabla

4 por lo que Unicamente se da a conocer la configuracién de pozos.

Configuracion de pozos para el segundo grupo de facies
Pozos utilizados Pozo Oculto | Pozos de Entrenamiento | Pozos por Predecir
Pozo 18 Pozo 18 Pozo 32 Pozo 51
Pozo 32 Pozo 33 Pozo 53
Pozo 33
Pozo 51
Pozo 53

Tabla 6. Configuracion de pozos para el segundo grupo de facies.
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4.3. Prediccion de 4 facies utilizando propiedades petrofisicas

Para el primer entrenamiento de prediccion se utilizan como variables predictoras las
propiedades petrofisicas que son porosidad (PHIE), saturacion de agua (SW),
permeabilidad (KTIX) y el volumen de arcilla (VCL), también se hace uso del primer
grupo de facies que son las calculadas por Petrleos Mexicanos y que fueron con base en el

volumen de arcilla del yacimiento.

Los valores de “C” y “Gamma” que se utilizaron para el modelo de prediccion fueron de
500 y 0.07 respectivamente, en la figura 40 se puede observar las graficas que se
obtuvieron al correr la herramienta con las curvas de cross-validation y del entrenamiento,

siendo la tercera grafica que present6 un modelo adecuado.

El Pozo 51, representado por la figura 41, presenta una buena respuesta por parte de la
herramienta al momento de predecir con propiedades petrofisicas. En algunos intervalos se
presenta unas discordancias (circulo negro) cuando la herramienta no logra definir la facie
de arena y la confunde con arena-arcillosa y la arcilla-arenosa con la arcilla. Estas
discrepancias suceden de igual forma en otros intervalos, pero con respecto al espesor de la
facie. Esto puede indicar que posiblemente la herramienta pueda tener algin ruido al
momento de correr el modelo de prediccion, como por ejemplo una variable predictora que
cause esta confusion. Sin embargo, a pesar de estas pequefias diferencias la herramienta
funciona correctamente, lo cual quiere decir que con propiedades petrofisicas la respuesta
del aprendizaje automatico es eficiente.

Para el Pozo 53, representado por la figura 42, se tiene mas discrepancias que en el anterior.
El intervalo que va de 0 a 600 metros presenta varios fallos al momento de correr el modelo
de prediccion confundiendo la facie de arena con arena-arcillosa o la areno-arcillosa con la
arcilla. No obstante, en ciertos puntos del pozo la prediccion responde de buena manera, lo
que podria indicar un buen entendimiento por parte de la herramienta de las variables

predictoras.
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Classification Accuracy

1.0

Gamma = 0.0001

Gamma = 0.001
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0.9 1
0.81
0.7
0.6 1
0.5
0.4
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0.2

1.0
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0.8
0.7
0.6 1
0.5
0.4 1
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C value

1072 107t 10° 10t 102 103 104

Figura 40. Modelo de prediccién con propiedades petrofisicas y 4 facies.
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Well: Pozo 51
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Figura 41. Prediccion del Pozo 51 con propiedades petrofisicas.
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Well: Pozo 53
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Figura 42. Prediccion del Pozo 53 con propiedades petrofisicas.
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4.4. Prediccidn de 4 facies utilizando datos de registros geofisicos de pozo

Para el segundo entrenamiento de prediccion se utilizan como variables predictoras los
datos de registro geofisico de pozo que son rayos gamma (GR), tiempo de transito (DT),
resistividad (RT), neutron-porosidad (NPHI) y densidad (RHOB), también se hace uso del
primer grupo de facies que son las calculadas por Petrdleos Mexicanos y que fueron con

base en el volumen de arcilla del yacimiento.

El modelo de prediccion que se muestra en la figura 43, presenta un alza en la precision de
la clasificacion, lo cual habla que de entrada se tiene una prediccion casi idéntica que el
dato de entrada real. De igual forma al analizar cada una de las gréficas, se propuso que la

tercera fuera el modelo adecuado con un “C” de 500 y un “Gamma” de 0.007.

El Pozo 51, representado por la figura 44, presenta una prediccion casi idéntica con
respecto a las facies originales del pozo, s6lo hay tres discrepancias (circulo negro) donde
la herramienta se cofunde con una arcilla cuando hay una arcilla-arenosa, por otro lado, la
segunda presenta un error confundiendo una arena-arcillosa con una arena y el espesor de
una arena-arcillosa en el mismo intervalo, por ultimo en el intervalo de 400 a 600 metros
hay una confusion por parte de la herramienta en la primera facie, arena, con la segunda

facie que es la arena-arcillosa.

Al analizar la prediccion del Pozo 53, figura 45, esta sélo presenta dos problemas en los
intervalos de 200 a 400 metros y de 400 a 600 metros al identificar el espesor de la facie.
Por otro lado, la prediccién del pozo es idéntica a su contraparte real, por lo que se tiene

una muy buena prediccion de facies.
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Classification Accuracy
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Figura 43. Modelo de prediccién con datos de registro geofisico de pozos y 4 facies.
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Well: Pozo 51
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Figura 44. Prediccion del Pozo 51 con datos de registro geofisico de pozos.
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4.5. Prediccién de 8 facies utilizando datos de registros geofisicos de pozo

Para el tercer entrenamiento de igual manera se utiliz6 como variables predictoras los
registros de rayos gamma (GR), tiempo de transito (DT), resistividad (RT), neutron-
porosidad (NPHI) y densidad (RHOB). Las facies por predecir son las que se calculan por
medio del “Clasificador Estandar” con los datos de microestructura obtenidos a partir de la

inversion petrofisica.

Las gréaficas que ayudan a obtener un modelo de prediccion son un tanto desafiantes debido
a que nuestra curva de entrenamiento se aleja de la curva de cross-validation error. Al
observar la primera gréfica, figura 46, se puede decir que ese es el mejor modelo de
prediccidn, sin embargo, la curva de cross-validation error se encuentra por encima de la
curva de entrenamiento, esto genera que la herramienta no aprenda a diferenciar todas las
facies, por lo tanto, la mejor grafica resulta ser la tercera. El valor de “C” y “Gamma” se

mantienen como en los otros entrenamientos, de 500 y de 0.07 respectivamente.

Para el Pozo 51, figura 47, se tiene una prediccion realmente baja donde la herramienta a lo
largo de los intervalos del pozo no logra reconocer las facies reales, solo logra reconocer
algunas facies como, por ejemplo, la facie con poca lutita laminar, arcilla dispersa y nada
de hidrocarburo, la facie con poca lutita laminar, pero si con arcilla dispersa e hidrocarburo

y la facie que presenta lutita lamiar con hidrocarburo, pero nada de arcilla dispersa.

En el Pozo 53, figura 48, se obtiene una respuesta similar al anterior pozo. No se logra
identificar las facies correctamente y se identifican s6lo algunas de ellas, siendo en este
pozo que se identifica una nueva facie con presencia de arcilla dispersa, pero poca

presencia de lutita laminar e hidrocarburo.
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Figura 46. Modelo de prediccién con datos de registro geofisico de pozos y 8 facies.
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Figura 47. Prediccion del Pozo 51 con datos de registro geofisico de pozos.
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Figura 48. Prediccion del Pozo 53 con datos de registro geofisico de pozos.
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4.6. Prediccion de 8 facies utilizando datos de microestructura

Para el cuarto y ultimo entrenamiento se ocupan los llamados datos de microestructura que
fueron obtenidos por la inversién petrofisica. En concreto se utilizan dos tipos de la
distribucion de espacial de arcilla, lutita laminar (LamShale) junto con la arcilla dispersa

(DispShale) y el hidrocarburo (gas y aceite).

El modelo de prediccion, figura 49, que presenta la herramienta para este caso varia sélo en
la primera grafica, sin embargo, se ocupa la tercera grafica nuevamente, dandole los valores

a“C”y “Gamma” de 500 y 0.07 respectivamente.

La prediccién en el Pozo 51, representador por la figura 50, es casi idéntica a su contraparte
real. S6lo muestra una falla al identificar una facie en el intervalo de 800 a 1000 metros por

la presencia de la lutita laminar.

El Pozo 53, que se muestra en la figura 51, se comporta de una manera igual al Pozo 51,
identificando muy bien las 8 facies propuestas, sin embargo, hay unas fallas de espesores
que para un trabajo de apoyo pasa imperceptible y no presenta ningin impedimento al

momento de querer apoyarse en la prediccion.
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Figura 49. Modelo de prediccién con datos de microestructura.
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Figura 50. Prediccion del Pozo 51 con datos de microestructura.
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Capitulo 5. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos con la herramienta IMP-Predict®, se presentan las

siguientes conclusiones:

Las graficas mostradas a lo largo de los entrenamientos permiten observar que los
valores ideales para “C” y “Gamma” corresponden a 500 y 0.07 respectivamente,
esto se debe a que en estos valores no puede existir un sobreentrenamiento, que es
cuando el modelo de prediccidén no aprende sino copia los datos de entrada reales
haciendo que la prediccion sea no valida. Ademas del sobreentrenamiento, también
se descarta un nulo aprendizaje del modelo de prediccién, esto sucede cuando no
s6lo no copia los datos de entrada, sino tampoco da datos de salida.

El primer y segundo entrenamiento donde se ocupan solamente las 4 facies
elaboradas con base en el volumen de arcilla por Petrdleos Mexicanos se identifica
que la mejor prediccion fue realizada por los datos de registro geofisico de pozos,
esto se debe porque las facies fueron elaboradas a partir de una propiedad
petrofisica la cual se puede calcular con los registros, por ejemplo, el registro de
rayo gamma. Con esto se concluye que para 4 facies es mejor utilizar datos de
registro geofisico de pozos que las propiedades petrofisicas para este caso de

estudio.

El tercer y cuarto entrenamiento donde se ocupan las 8 facies obtenidas por el
“Clasificador Estandar” en conjunto con la inversion petrofisica por el modelo de
petrofisico propuesto se identifica que se obtiene una mejor prediccion de facies
utilizando los datos de microestructura, que son la distribucion espacial de arcilla
junto con el hidrocarburo. Esto se debe porque las facies, a pesar de utilizar los
registros geofisicos de pozo para su inversién, en realidad se obtuvieron con los
datos que se sacan a partir la inversion petrofisica haciendo uso del “Clasificador

Estandar” que utilizo estos parametros de entrada.
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