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Resumen

Los perfiles de pozo brindan distintos grados de estimacion del contenido de materia organica,
dependiendo de la tecnologia de los mismos y las propiedades petrofisicas de la roca madre entre
otros factores. Se compara el contenido de materia organica obtenido en recortes de perforacion con
la respuesta de perfiles de un pozo en la Cuenca de Malvinas. Dicha comparacion se efectud
mediante un método deterministico (formula matemética que involucra a los perfiles sonico y
resistividad), un método estadistico (Andlisis Discriminante) y un método de estimacién no lineal
(Redes Neuronales). Con los dos primeros se acanza un gjuste regular y limitado. La estimacién
tiene un caracter cualitativo e indicador (hay o no hay materia organica). Con la red neurona en
cambio, y a partir de la convergencia entre los datos continuos (perfiles) y los discretos (contenido
de materia organica), se consiguié un ajuste mejor que en los restantes métodos y de carécter
cuantitativo. La conversion indirecta (usando informacién que infiere propiedades: los registros
eléctricos) de una serie discreta (andlisis de TOC) a una serie continua (curva de TOC), permite
realizar estimaciones en zonas no andizadas del pozo y a partir de condiciones geoldgico-
ambientales relativamente constantes, se pueden realizar estimaciones en pozos donde no se hayan
efectuado ese tipo de andlisis.

I ntroduccion

De acuerdo a la literatura especializada €l problema de la estimacion de TOC se puede
resolver con diferentes aproximaciones metodol 6gicas, basadas en principios diferentes, a saber:

1. Métodos Deterministicos

2. Métodos Probabilisticos

En € presente articulo se pretende introducir otra alternativa para este problema de
estimacion, que es la aplicacion de Redes Neuronales para calcular TOC (carbono orgéanico total) a
partir de los registros el éctricos.

Descripcion de las metodologias

1.-Métodos Deterministicos

El mas evolucionado de los métodos de este grupo es € propuesto por Passey et al.(1990) y que
consiste en la combinacién de los registros de Resistividad y Tiempo de Transito con el control de
curvas como Rayo Gama o Autopotencial, a partir de las cuales es posible cuantificar € contenido
total de materia organica.

El método de basa en el grado de separacion relativo entre las curvas de resistividad y porosidad, a
partir de lasiguiente férmula:

(1) Dlog (R) = log (R/Rb) + K (Phi - Phib)

Donde:Dlog(R) = separacion entre laresistividad y porosidad
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R= resistividad

Rb = resistividad de linea de base de referencia
K= factor de escala

Phi = porosidad

Phib = porosidad de linea de base de referencia

Cuantitativamente el valor de TOC se calcula con la ecuacion:
(2) TOC:D|Og (R) 10 (2.297-0.1688 x LOM)

Donde: LOM =grado de maduracion

Las constantes de la férmula precedente fueron estimados por Passey et a (op. cit.) para pozos de
diversas cuencas. Es recomendable investigar estadisticamente €l gjuste de estos pardmetros paralas
zonas donde se pretende aplicar este método.

Tomando Rb y Phib como los valores leidos en arcillas no generadoras, para obtener un indicador
cualitativo se define:

(3) Yr =log (R/RDb)
(4) Yp =K (Phi - Phib)

resulta para zonas sin materia organica:
B)Yr=Yp=0

Luego calculando para cada muestra los vaores Yr e Yp, resulta que donde Yr > Yp es un
indicador de:

Materia organica en zonas no permeables

Hidrocarburos en reservorios.
Ademas, en zonas saturadas con agua R = Ro y de la ecuacion (3) setiene

() Ro=Rb 10"

y, nuevamente donde R > Ro actla como identificador de materia organica o hidrocarburos en
zonas de reservorios.
Por ultimo aplicando |a ecuacion de Archie (1942)

(7) Sw = (Ro/Rt) ¥ y sustituyendo con (6)
(8) Sw = (Rb 10 ™ / Rt) @™

Se obtiene un método de cdculo de la saturacion sin recurrir a factor de formacion ( ni a los
pardmetros de cementacion -m- y tortuosidad -a- ). Este Ultimo resultado representa un aporte
adicional de esta metodologia.

2.-Métodos probabilisticos

Dentro de la multiplicidad de métodos estadisticos, en la literatura se han aplicado con resultados
satisfactorios dos grandes grupos procedimientos estocasticos para la estimacion de materia
organica a partir de perfiles de pozos:

Regresion mlltiple
Andlisis discriminante
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El primero de ellos consiste en "calibrar" los valores de las curvas eléctricas sobre la base de
mediciones directas (de propiedades como TOC, S2, TMAX, PIROLISIS, VITRINITA, etc).
Bésicamente se aplica el método de minimos cuadrados para calcular los parametros (a, b, ¢, ...) de
una ecuacion del tipo:

TOC =a* TIEMPO DE TRANSITO + b* RESISTIVIDAD + c* RAYO GAMA +...

y se aplica donde no se dispone de mediciones directas de las propiedades geoquimicas. La eleccién
de los registros a utilizar depende de la correlacion que se pueda establecer en aguellos puntos
donde se tienen las mediciones directas (Davis, 1986).

Para aplicar € andlisis discriminante, se parte de una calibracion sobre valores medidos en zonas
donde se conoce a priori, en forma directa, la "presencia’ o "ausencia' de materia organica (e
incluso su "calidad generadora") paraformular (luego de estimar |os parametros) reglas de decisién
del tipo:

Si: a* TIEMPO DE TRANSITO + b* RESISTIVIDAD + c* RAYO GAMA >0

ENTONCES la muestra pertenece a conjunto de generacion de hidrocarburos.

Al mismo tiempo es posible calcular, para cada punto de los registros el éctricos la probabilidad de
pertenecer a grupo mencionado (Davis, op. cit.)

3.-Redes Neuronales (RN)

Una RN es una coleccion de procesos simples pero altamente relacionados o interconectados. Estos
procesos simples 0 elementales (también llamados nodos) calculan sumas pesadas de las entradas,
agregan un sesgo Yy aplican una funcién de transferencia antes de obtener una salida. En términos
mateméti cos podemos escribir:

S = 4 Wijlj +q
j

O =F(S)

Donde: S =Entrada a Nodo i
Wij =Peso desde el nodo j al nodo i
Ij = Sefial que proviene del nodo |
F =Funcién de Transferencia
O =Salidadel nodo |

gi = sesgo

Los nodos son andlogos a las neuronas del cerebro humano (son solamente un modelo
simplificado), de agui €l nombre de red neuronal a presente esquema de calculo.

Las conexiones entre los nodos, tienen asociadas pesos que se modifican en un procedimiento
iterativo con el objetivo de minimizar €l error de la salida. Este mecanismo es conocido como
aprendizaje o entrenamiento de la RN. Estos procedimientos de entrenamiento pueden ser
supervisados (donde se usa una salida correcta 0 medida en forma independiente) o no—
supervisados (donde la red determina la salida en funcién de la estructura interna de los datos).
Dentro de cada una de estas grandes categorias existen varios algoritmos diferentes.

Un nodo en particular carece de significado. EI comportamiento colectivo de los nodos y sus
conexiones (es decir la RN) determinan el resultado del procedimiento.
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En general la operacion de una RN se divide en dos partes. entrenamiento y procesamiento. En €
entrenamiento se utiliza un subconjunto de los datos, una vez que el comportamiento de la salida es
satisfactorio se pasa a la fase de procesamiento del total de los datos. Si €l subconjunto de datos
usados para € entrenamiento no es representativo del total |os resultados serén erroneos.

Existen muchos procedimentos para aplicar una RN, en este articulo se ha elegido uno de los mas
difundidos: Multi — Layer Perceptrom (MLP)

El MLP es un agoritmo de RN supervisado que aprende comparando la salida de laRN con lareal.
En este algoritmo los nodos se agrupan en capas y se conectan con los de la capa anterior y la
posterior. No se determinan conexiones dentro de una capa. La primera capa recibe como entrada e
datos reales (usualmente cada nodo corresponde a un registro disponible), mientras que la salida de
la tltima capa es el resultado del procedimiento (en general hay un nodo para estimar TOC).
Finalmente se dispone de una o mas capas intermedias u ocultas. Para cada nodo la funcion de
transferencia en una logistica o sigmoidea (en general puede ser cualquier funcién clase c2, es decir
gue ellay la primera derivada deben ser continuas y biyectivas). El agoritmo de entrenamiento
comienza definiendo los pesos iniciales a azar, se calcula la salida de cada nodo de la red hasta la
Ultima capa; en este punto se compara la salida con una muestra testigo y se calcula el error (agui se
debe definir un criterio de convergencia, en funcién del error), se modifican los pesos (en genera
por gradientes conjugados) para disminuir €l error y se vuelve a calcular sobre cada nodo de lared.

Aplicacion delos tres métodos al mismo problema

Para efectuar la comparacion entre los diferentes métodos, se tomaron los datos de un pozo para
calibrar el modelo, utilizandolo luego para la estimacion de la propiedad problema en otro pozo.
Posteriormente y a los efectos de estudiar €l error se compara €l resultado de la estimacion con
datos medidos no empleados en la generacion del modelo.

1.-Método PASSEY et. al. (1990)

La figura 1 muestra la aplicacion de la formula de Passey et. a. (op. cit.), para calcular TOC y su
comparacion con datos medidos en laboratorio, en un pozo de la Cuenca Malvinas. En la misma se
aprecia un gjuste basicamente cualitativo y resulta evidente que el método para este caso adolece de
poder de prediccion. Este resultado puede deberse a que la respuesta de los perfiles utilizados, en
especial € sonico, que puede estar afectado por condiciones de compactacion diferentes a las
existentes para los casos utilizados en la construccion del modelo de Passey et. d. (op. cit.).
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2.-Método Analisis Discriminante

La ecuacién discriminante utilizada por Meyer y Nederlof (1984) emplealaresistividad
normalizada por temperaturay el sonico compensado, los que los que integran laférmula:

D=a*Rti;s+b*Dt+c donde a,b,c son los coeficientes calculados por € andlisis
discriminantey D es el nimero discriminante. Si D > 0 entonces aumenta la probabilidad de estar
en zonas generadoras.

Este trabajo fue realizado sobre un conjunto de pozos de diferentes cuencas, pero que no se puede
considerar lo suficientemente representativo como para aceptar la féormula mencionada como cierta
en todos los casos.
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En este caso la férmula mencionada mas arriba no brindé resultados sati sfactorios, debiéndose
calcular una nueva ecuacion discriminante incluyendo la curva del Rayos Gammay cuya forma
genérica quedo definida como:

D=a*Rtis+b*Dt+c* GR+d donde a,b,c,d son los coeficientes cal culados por €
andlisisdiscriminante y D es € nimero discriminante. Como en el caso anterior, si D > 0 entonces
aumenta la probabilidad de estar en zonas generadoras.

En lafigura 2 seilustrala comparacion de lacurvaorigina de TOC y la funcién discriminante
normalizada, donde se puede apreciar €l caracter cualitativo de la estimacion y solo muestra
probabilidad de encontrar espesores generadores.

1.- Redes Neuronales

Para aplicar esta metodologia se realizd un preproceso de promedios moviles de 25 puntos sobre
los registros eléctricos para evitar €l sobre entrenamiento de la red. En la figura 3 se muestra €l



0 home Q volver al indice

histograma con la medida del error de estimacion en todo el rango de profundidad del pozo, donde
se observa que la media del error es cero (en unidades de TOC medido), con lo cua no se debe
esperar gue tienda a sobre o subestimar.

Ademas y a manera de validacién del método puede apreciarse en lafigura 4 la correlacién entre la
curva estimada por larea y la curvade TOC medida. Notese el alto valor de correlacion lineal.
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Por dltimo en la figura 5 se ilustra el resultado del procesamiento de la red, en donde existe una
mejor aproximacion a los datos medidos de TOC, con respecto a los métodos precedentes. Ademés,
es de notar que los cambios bruscos en e TOC medido han sido suavizados en el estimado. Por
Ultimo cabe agregar que, a diferencia de los casos anteriores, la estimacion tiene un carécter
cuantitativo.
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Conclusiones

La aplicacion de los métodos sobre un mismo ejemplo muestran que con la red neuronal se
logra un gjuste cuantitativo razonable. Es necesario destacar que la aplicacion de un procedimiento
de red neuronal en un problema de estimacién de este tipo requiere un tiempo de preproceso y de
modelado de la red a utilizar. EI método propuesto por Passey, et. a. (1990) no es lo
suficientemente robusto como para ser aplicado en cualquier situacion y es aplicable a casos
similares con los que se puso a prueba e mismo. El método estadistico (andlisis discriminante) es
robusto pero su resultado estd en funcién de la calidad de datos tomados para las poblaciones a
comparar, (roca generadoray roca no generadora) siendo su estimacion de neto carécter cualitativo.
Por Ultimo s hien la aplicacién de la tecnologia de redes neuronales producen estimaciones
cuantitativas, su aplicacion requiere un estudio particularizado de cada situacion.
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