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RESUMEN

Los modelos de fisica de rocas son de gran importancia cuando se requiere de la estima-
cion de las propiedades petrofisicas a partir de informacion sismica o de registros de pozos.
Los modelos de fisica de rocas relacionan los pardmetros eldsticos con los petrofisicos median-
te ecuaciones que se han formulado empiricamente. La mayoria de estos modelos empiricos
son no lineales, por lo que la estimacién de los pardmetros de interés es llevada a cabo me-
diante métodos de optimizacidn iterativos. Existen diferentes métodos de optimizacién para
problemas no lineales, pero de manera general se pueden clasificar en deterministas o esto-
casticos. Dos de los tipos de algoritmos utilizados en optimizacioén no lineal son el de minimos
cuadrados no lineales (determinista) y los Algoritmos Evolutivos (estocéstico). En este trabajo
se implementa un algoritmo basado en Estrategias Evolutivas, el cual es un método de opti-
mizacion estocdstica basado en poblaciones, con el fin de estimar los parametros petrofisicos
a partir de datos de registros s6nicos y de densidad. Ademads, se realiza una comparacion con
el método de Levenberg-Marquardt y otro algoritmo que utiliza Programacién Evolutiva. El
objetivo de este trabajo es introducir el uso de las Estrategias Evolutivas en la estimacion de
los pardmetros petrofisicos, ademés de demostrar que es un algoritmo robusto. Se utilizan da-
tos sintéticos para mostrar el funcionamiento de los algoritmos propuestos, ademds de usar
el algoritmo de Estrategias Evolutivas en la estimacién de pardmetros petrofisicos en un yaci-

miento petrolero.

ix



ABSTRACT

Rock physics models are of great importance for estimating petrophysical properties from
both seismic and well log data. Rock physics models are the link between the elastic and pe-
trophysical parameters through equations that have been formulated empirically. Most of the-
se empirical models are nonlinear, therefore, the parameters estimation is carried out through
iterative optimization methods. There are different optimization methods for nonlinear pro-
blems, but generally they can be classified as deterministic or stochastic. Two types of algo-
rithms used in nonlinear optimization are the nonlinear least squares (deterministic) and the
Evolutionary Algorithms (stochastic). In this paper an algorithm based on Evolution Strate-
gies is implemented, which is a population-based stochastic optimization method, in order
to estimate the petrophysical parameters from both sonic and density well logs. In addition, a
comparison is made with the Levenberg-Marquardt method and another algorithm that uses
Evolutionary Programming. The objective of this work is to introduce the use of the Evolution
Strategies for the petrophysical parameters estimation, as well as showing that it is a robust
algorithm. Synthetic data are used to show the performance of the proposed algorithms, in
addition to using the Evolution Strategies algorithm for the petrophysical parameters estima-

tion of an oil reservoir.



caPiTULO 1

INTRODUCCION

El trabajo de estimar pardmetros de un yacimiento (porosidad, saturaciéon de agua, per-
meabilidad, etc.) a partir de datos geofisicos, representa un gran reto debido al nimero de va-
riables involucradas. Una manera de aproximar la solucién a este problema es utilizar modelos
de fisica de rocas para crear una relacion entre las mediciones sismicas y los pardmetros del
yacimiento. Posteriormente se realiza una inversion de los parametros petrofisicos utilizando
los datos geofisicos (atributos eldsticos) mediante métodos deterministas o estocésticos.

El modelo de fisica de rocas implementado en este trabajo es el de Raymer-Dvorkin (Gra-
na, 2016), el cual relaciona los registros sénicos con datos petrofisicos (porosidad, saturacion
de agua o aceite y fraccion de volumen de arcilla). Con este modelo se pueden predecir velo-
cidades sismicas utilizando informacion previa de la mineralogia y fluido de poro (modelado
directo), o estimar pardmetros petrofisicos a partir de velocidades y densidades de los ma-
teriales, ademds del conocimiento previo del tipo de roca y contenido de fluido (modelado
inverso). Cabe senalar que estas ecuaciones solo se aplican a datos de arenas cementadas o
consolidadas con valores de porosidad menores al 37 %, ya que se tienen problemas con mate-
rial no consolidado, y el mds evidente es una sobrestimacion en los valores de las velocidades.
Este modelo es un sistema de ecuaciones no lineales, por lo que se pueden implementar di-
versos métodos para su solucion (Zhdanov, 2002; Tarantola, 2005; Aster et al., 2013).

En este trabajo, se utiliza como algoritmo principal una metaheuristica basada en la evolu-
cion de las especies denominada Estrategias Evolutivas (EE). Para implementar este algoritmo
evolutivo se debe de plantear la inversién como un problema de optimizacion. La finalidad es
minimizar una funcién objetivo, es decir, encontrar el menor error posible al estimar los valo-
res de los pardmetros petrofisicos.

Las Estrategias Evolutivas son un método basado en poblaciones, por lo que se trabajara
con un conjunto de posibles soluciones al problema. Este algoritmo es autoadaptable, con el

objetivo de simular la naturaleza.
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También se utilizan otras dos técnicas: el método de Levenberg-Marquardt (LM) y otro
Algoritmo Evolutivo llamado Programacion Evolutiva (PE), también basado en poblaciones
pero con la diferencia de que no existe una recombinacion de los individuos.

Por lo tanto, se presenta un algoritmo evolutivo para la estimacién de pardmetros petro-
fisicos con el uso de datos de registros de pozos, mediante un modelo de fisica de rocas bajo
ciertas condiciones dependientes del ambiente geolédgico. El algoritmo es robusto debido a
que, independientemente del espacio de biisqueda, encontrara una solucién que presente el

menor error o el menor valor de aptitud segun la funcién objetivo planteada.

1.1 Hipotesis

Planteando la inversién del modelo de Raymer-Dvorkin como un problema de optimiza-
cion, se pueden utilizar las Estrategias Evolutivas para la estimacion de pardmetros petrofisi-

cos a partir de informacién de registros de pozos.

1.2 Justificacion

Este trabajo se realiza con el objetivo de implementar las Estrategias Evolutivas en la inver-
sion de registros de pozos. Con el disefio y uso de este Algoritmo Evolutivo, se ayudard a tener
otra herramienta para la estimacién de parametros petrofisicos, ademés de ser un apoyo en la
comparacion de resultados y toma de decisiones para la eleccion de soluciones al problema

inverso de los modelos de fisica de rocas.

1.3 Objetivos

Generales

e Estimar pardmetros petrofisicos a partir de datos de registros sénicos y de densidad; tales
como:
- porosidad (¢),
- saturacion de agua (Sy) o salmuera (S;), segtin sea el contexto, y

- fraccién de volumen de arcilla (C).
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Particulares
* Disefiar algoritmos para la estimacion de los pardmetros petrofisicos utilizando:

- Estrategias Evolutivas (EE)
- Programacion Evolutiva (PE)

- Método de Levenberg-Marquardt (LM)

 Plantear el problema inverso para tres variables y comparar la Programacion Evolutiva

con los dos tipos de Estrategias Evolutivas utilizando datos sintéticos.

e Implementar las Estrategias Evolutivas y el método de Levenberg-Marquardt en datos

reales para un problema de tres variables.

* Realizar una comparacion entre los dos tipos de mutaciones propuestas en las Estrate-

gias Evolutivas.
» Compararlos dos tipos de Estrategias Evolutivas con el método de Levenberg-Marquardt.

 Plantear el problema inverso para trece variables e implementar el uso de las Estrategias

Evolutivas.

1.4 Metodologia

En el Capitulo 2 se presenta una recopilacion de informacién necesaria para explicar las
propiedades y procesos fisicos de las rocas, ademads de la implementacion de los modelos de
fisica de rocas. El Capitulo 3 presenta la teoria sobre las Estrategias Evolutivas, sus tipos y los
operadores necesarios para su funcionamiento e implementacioén. Se da una breve introduc-
cion, por lo que se recomienda utilizar las referencias para un mejor entendimiento del tema.

El Capitulo 4 muestra el planteamiento del problema inverso como un problema de op-
timizacion, lo cual de cierta manera facilita la estimacion de los pardmetros petrofisicos. Se
comienza por utilizar un modelo sintético, ya que este ayuda a validar los algoritmos propues-
tos, ademds de apoyar en el establecimiento de los parametros en los Algoritmos Evolutivos.
El modelado directo sirve para predecir los datos observados, lo cual permite dar un cono-
cimiento acerca de los pardmetros petrofisicos estimados mediante la inversion. Para estos

datos se utilizan los algoritmos evolutivos y se comparan.
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Conrespecto alaaplicacién a un yacimiento, se utilizan datos tomados de un campo petro-
lero del Mar del Norte (Avseth et al., 2010). Para estos registros, se toman los datos observados,
es decir, las velocidades de las ondas P y S, ademads de la densidad para la estimacion de los
atributos petrofisicos, utilizando solamente las EE y el método de LM.

En el Capitulo 5 se muestran los resultados y los respectivos andlisis para los datos sinté-
ticos y reales. En el capitulo 6 se dan las conclusiones para los dos tipos de datos, asi como
algunas recomendaciones. Ademads se proporciona un apéndice donde se muestra la imple-

mentacion de los algoritmos utilizados en el presente trabajo.
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CAPITULO 2

FISICA DE ROCAS

La fisica de rocas se utiliza para predecir las propiedades litolégicas (por ejemplo, la po-
rosidad y volumen de arcilla) de un yacimiento a partir de datos sismicos o sénicos. También
se pueden utilizar para predecir atributos sismicos a partir de las propiedades observadas del
yacimiento (Ojala, 2009).

Comunmente, el andlisis en la fisica de rocas se realiza mediante diagramas, donde los
pardmetros eldsticos observados, ya sea a partir de mediciones de ntcleo, registro de pozos o
sismicos, son representados contra un parametro geologico (Bjerlykke, 2015).

Estos modelos amenudo implican ciertas suposiciones, ya sea por simplicidad o necesidad
bésica. Sin embargo, en la mayoria de los casos, estas suposiciones implican ciertas limitacio-
nes (Saxena et al., 2018).

Las suposiciones mas comunes son:

* Laroca es macroscopicamente homogénea e isotrépica.

* Todos los poros estan interconectados.

* Los poros se llenan con un fluido sin friccién (liquido, gas o una mezcla).

* Elsistema fluido-roca es cerrado (sin drenaje).

e Laroca consiste en un tinico material sélido, sin mezclas de diferentes minerales.

* Cuando laroca es excitada por una onda, el movimiento relativo entre el fluido y la roca

sélida es pequefio en comparacion con el movimiento de toda la roca saturada.

* Elfluido de poro no interactiia con el s6lido de una manera que pueda suavizar o endu-

recer la roca.

Unas de las suposiciones que mads se utilizan en los modelos de fisica de rocas es que el
material debe de ser homogéneo e isotropico en un aspecto macroscépico, ademads de la in-

terconeccion entre los poros (Mavko et al., 2009).
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2.1 Modulos efectivos

La teoria de las propiedades eldsticas efectivas de materiales heterogéneos tiene muchas
aplicaciones en la geofisica, ya que la mayoria de los materiales de la Tierra tienen esta carac-
teristica, a menudo a diferentes escalas.

Las rocas son agregados de varios minerales anisotropicos diferentes que frecuentemente
tienen propiedades muy variables. Las muestras de la misma roca pueden exhibir un compor-
tamiento eldstico diferente y representar heterogeneidad en una escala mayor que el tamafio
de grano (Watt et al., 1976). Esencialmente, todos los modelos de fisica de rocas trabajan con

dos elementos basicos: el marco mineral (fase s6lida) y el fluido de poro (fase fluida).

2.1.1 Fasesolida

Esta fase a menudo incluye més de un mineral. Un procedimiento tradicional de esta si-
tuacion es crear analiticamente un mineral tinico o efectivo cuyas propiedades elésticas de-
pendan de los componentes minerales (Dvorkin et al., 2014).

Para determinar los moédulos elasticos del mineral tinico, es decir, de la fase sé6lida de un

material, se deben de tener en cuenta:

¢ las fracciones de volumen de las diversas fases,
* los médulos elasticos de dichas fases (Tabla 2.1), y

* los detalles geométricos (forma de poros).

Tabla 2.1. Mé6dulos elasticos y densidades de minerales comtnes (Modificado de Dvorkin et al., 2014).

Mineral Médédulo de compresibilidad Mdédulo de cizalla Densidad

(GPa) (GPa) (g/cm?)
Cuarzo 36.6 45 2.65
Arcilla 21 7 2.58
Feldespato 75.6 25.6 2.63
Calcita 76.8 32 2.71
Dolomita 94.9 45 2.87

En cualquier fraccién de volumen de constituyentes, el médulo efectivo se encontrard en-
tre los limites, pero su valor exacto depende de los detalles geométricos. Los limites més sim-

ples, pero no necesariamente los mejores, son los limites de Voigt y Reuss (Mavko et al., 2009).
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2.1.1.1 Limite de Voigt

Las propiedades elésticas de un sistema compuesto (0 material compuesto) se pueden des-
cribir a través de algunos limites utilizando las propiedades eldsticas y las proporciones volu-
métricas de los constituyentes.

El limite de Voigt (1910) conocido como el limite superior de Voigt, es definido mediante

un promedio aritmético de componentes eldsticos como:
N N
Kv= ) fKi Gy=) fGi 2.1)
i=1 i=1

donde el subindice V significa Voigt, N es el nimero de componentes minerales, f; es la frac-
cion de volumen del i—ésimo componente en la fase sélida de la roca (la suma total de f; es
igual a 1), K; y G; son el m6édulo de compresibilidad y de cizalla del i—ésimo componente,
respectivamente. La Figura 2.1 muestra la situacién de esfuerzo-deformacién en un medio

efectivo que conduce al limite de Voigt.

BRE
Figura 2.1. Modelo de isodeformacién. El simbolo ¢ indica el esfuerzo producido en el material compuesto (Mo-
dificado de Chopray Castagna, 2014).

En la préctica, este limite refleja el médulo de elasticidad efectivo donde el esfuerzo se
distribuye en todos los componentes para crear una deformaciéon uniforme. También se le

conoce como el modelo de isodeformacion (Saxena et al., 2018).
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2.1.1.2 Limite de Reuss

El limite de Reuss (1929) conocido como el limite inferior de Reuss es un promedio armé-

nico de los componentes elasticos de un material y es definido como:

1 1
N - Or= N fi
2% ke

i=1
donde el subindice R significa Reuss. Este limite describe un sistema elastico donde la defor-

Kp = (2.2)

~

=

i
i

macion se distribuye en el material que tiene un esfuerzo uniforme en todos sus componentes.
También se le llama “modelo de isoesfuerzo”. El promedio de Reuss proporciona exactamente
los médulos efectivos de una suspensién de granos s6lidos en un fluido. También describe los
modulos de materiales rotos en los que los fragmentos so6lidos estdn completamente rodea-
dos por el fluido de poro. La Figura 2.2 muestra la situacion de esfuerzo-deformaciéon en un
medio efectivo que conduce al limite de Reuss. Cuando todos los constituyentes son gases o li-
quidos, o ambos, con médulos de cizalla cero, el promedio de Reuss proporciona los médulos

efectivos de la mezcla de manera exacta (Chopra y Castagna, 2014; Saxena et al., 2018).

il

Figura2.2.Modelo de isoesfuerzo. El simbolo o indica el esfuerzo producido en el material compuesto (Modificado
de Chopra y Castagna, 2014).

Mateméticamente, los promedios de Voigt y Reuss pueden representar cualquier médu-
lo: K, u, E, etc., sin embargo, tiene mds sentido calcular solo los promedios de los médulos
de compresibilidad y de cizalla, y posteriormente calcular los otros médulos a partir de estos

(Mavko et al., 2009).

Inversion de registros sonicos por medio de un algoritmo robusto basado en Estrategias Evolutivas 8



Universidad Auténoma de Nuevo Leén Capitulo 2. Fisica de rocas

Por ejemplo, si tenemos una mezcla de cuarzo (q) y arcilla (c) (Figura 2.3), los médulos

efectivos proporcionados por los limites de Voigt y Reuss son los siguientes (es decir, N = 2):

1 1

R V. v - C —
Ko Kq Ko  Kg

1 1
Gy = = (2.6)
Ve Ve -
Ve Yo € _(A-0)
Ge Gq Ge Gq

donde C es la fracciéon de volumen de arcilla, K. y Kq son los médulos de compresibilidad de
la arcilla y cuarzo, respectivamente. La variable G. es el médulo de cizalla de la arcilla y G4 del

cuarzo.

Figura 2.3. Material compuesto por una matriz de arcilla y cuarzo.

2.1.1.3 Promedio de Voigt-Reuss-Hill

Hill (1952) demostré que las ecuaciones de Voigt y Reuss son los limites superior e inferior,
respectivamente. El promedio de estos limites puede ser una estimacion ttil y a veces precisa
de las propiedades de la roca (Mavko et al., 2009).

El promedio de Voigt-Reuss-Hill (VRH) es simplemente el promedio aritmético de los li-
mites de Voigt y Reuss, el cual es expresado para los dos médulos como:

Ky + Ky Gmy + Gmy
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El promedio de VRH se usa para estimar los mddulos eldsticos efectivos de una roca en
términos de sus constituyentes y espacio poroso. A continuacién se muestran las Figuras 2.4
y 2.5 utilizando los dos limites y el promedio de VRH cuando se tiene un material compuesto
por cuarzo y arcilla. La Figura 2.4 muestra la disminuciéon del médulo de compresibilidad con-
forme aumenta la fraccion de volumen de arcilla. Por otro lado, en la Figura 2.5 se presenta la

reduccién en el modulo de cizalla cuando se aumenta el contenido de arcilla en una muestra.

— Voigt
N\ e it m
el \\,<~ Voigt-Reuss-Hill

— S —— Reuss
& \
©
©
I}
k]
Q ol i
23
o
Q.
IS
o
(8]
(0]
©
o
38 -
he)
=

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Volumen de arcilla (v/v)

Figura 2.4. M6dulo de compresibilidad Ky con K¢ = 21 GPay Kq = 36.6 GPa (Datos tomados de Mavko et al., 2009).
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Figura 2.5. Médulo de cizalla Gm con Gc = 7 GPa 'y Gq = 45 GPa (Datos tomados de Mavko et al., 2009).
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2.1.2 Fase fluida

Se utiliza una aproximacién similar para producir el médulo efectivo de compresibilidad
de la fase fluida, cuyos componentes pueden incluir agua, aceite o gas (Dvorkin et al., 2014).
Por ejemplo, si todas las fases de fluido individuales permanecen en comunicacion hidrdulica
perfecta, es decir, la presién en el gas es la misma que en el aceite y en el agua, el médulo

efectivo (K, ) es:

K ! 2.8)

R:—
Ju e Jo

los subindices w, hc y g indican agua, hidrocarburo (aceite) y gas, respectivamente. La ecua-
cion anterior es el limite de Reuss.

Las propiedades de los fluidos de poros dependen en gran medida de la salinidad del agua,
el grado API del petroleoy gas, larelacion gas-petréleo (GOR por sus siglas en inglés), la presion
y la temperatura (Tabla 2.2). Estas propiedades se pueden calcular a partir de las ecuaciones
de Batzle y Wang (1992).

Cuando la distribucion de los fluidos es irregular, K, se calcula de la siguiente manera:
Kt, = fwKw + frcKne + fgKg (2.9)

La ecuacion anterior es el limite de Voigt.

Tabla 2.2. M6dulos elésticos y densidades del agua, aceite y gas a una salinidad de 40,000 ppm; 30 grados API del
aceite y 0.7 del gas; 300 GOR; y 20 MPa de presion a 60°C (Modificado de Dvorkin et al., 2014).

Fluido Mo6dulo de compresibilidad Densidad

(GPa) (g/cm?)

Agua 2.6819 1.0194
Aceite 0.3922 0.6359
Gas 0.0435 0.1770
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Si se tiene un material con cierta saturacién de agua (Sy) e hidrocarburo (Sy.), como se

muestra en la Figura 2.6, los m6dulos de compresibilidad son los siguientes:

K =— L (Reuss) (2.11)
"7 Sy (1-5w) '
Kw K
(]- - SW)’ th

Figura 2.6. Material saturado con agua e hidrocarburo.

La Figura 2.7 muestra el aumento del médulo de compresibilidad de un fluido conforme

aumenta la saturacion del fluido utilizando los limites de Voigt y Reuss.

— Voigt
3 —— Reuss i

2.0

Mddulo de compresibilidad (GPa)
1.0 1.5

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Saturacién de agua (v/v)

Figura 2.7. M6dulos K, y Kg, con Ky = 2.68 GPay Ky, = 0.39 GPa (Datos tomados de Dvorkin et al., 2014).
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2.2 Modelo de Raymer-Dvorkin

El registro sonico fue la primera medicién que permiti6 la evaluacion de la porosidad de
una formacién independientemente de la saturacion del fluido. Hoy en dia, muchas herra-
mientas de registros permiten mediciones relacionadas con la porosidad, por ejemplo, los re-
gistros de densidad y neutrén (Asquith et al.,, 2004).

Los registros acusticos o sonicos se introdujeron en los estudios de pozos para realizar me-
diciones similares a las que se habian desarrollado para la exploracién sismica. Pronto se en-
contr6 que los datos acusticos eran valiosos para la determinacion de la correlacion de porosi-
dad y litologia. Una sefial de pulso acustico se transmite a la formacion, y el tiempo requerido
para que la sefial llegue a un receptor (a una distancia especifica del transmisor) se registra
como At (el tiempo de viaje o transito us/ft). Los valores de At estdn generalmente entre los
40y 200 us/ft. Este tiempo de transito es una funcion de la densidad de formacién y sus pro-
piedades elésticas y, por lo tanto, contiene informacion sobre la porosidad (en funcién de la
densidad) y la litologia (una funcién de la elasticidad) (Tiab y Donaldson, 2015).

Diversas ecuaciones han sido propuestas para poder realizar el cdlculo de la porosidad, las
cuales se basan en desarrollos teéricos, datos experimentales, o una combinacién de ambos.
La ecuacion mds conocida que relaciona la porosidad y el tiempo de transito fue desarrollada

por Wyllie et al. (1956, 1958), y se conoce comunmente como la ecuacién de tiempo promedio:

0 en términos de velocidad

“Ww W B

1_¢ 01-9¢) (2.13)

donde Az, y V, son el tiempo de trénsito y la velocidad de la onda P de la formacion, respecti-
vamente; Ay y Vp, son el tiempo de transito y la velocidad en el fluido; Az, yV, el tiempo de
transito y la velocidad en la matriz de la roca.

Generalmente, esta ecuacion proporciona valores aceptables de porosidad, y su simplici-
dad contribuy6 ala aceptaciéon temprana y continua del registro sénico. Desde la introduccién
de este registro, se han realizado muchas comparaciones entre los valores de porosidad deri-
vados de datos de pozo con valores obtenidos de otras fuentes, como lo son los andlisis de

nucleos.
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Estos estudios indicaron que a bajas porosidades (< 15 %), el tiempo de transito no au-
menta con el incremento de la porosidad tan rdpidamente como lo predice la ecuacion de
Wyllie. La ecuacion predice una porosidad demasiado baja en el intervalo de 5 a 25 %. Sin em-
bargo, entre el 25 y 30 %, se da una prediccion correcta. Para las porosidades moderadamente
superiores al 30 %, se presenta una sobrestimacion, y para porosidades mayores es altamente
sobrestimada (Dvorkin y Nur, 1998; Gupta et al., 2012).

Otro problema asociado con esta ecuacion es la seleccion del valor adecuado para las pro-
piedades de la matriz. Las mediciones de densidad generalmente pueden transformarse en
valores de porosidad usando un unico valor caracteristico de densidad de grano (por ejemplo,
2.65 g/cm? para areniscas, 2.71 g/cm? para calizas, 0 2.87 g/cm? para dolomitas).

Se reconoci6 pronto que el uso directo de la ecuacién de tiempo promedio para la deter-
minacion de la porosidad en arenas no consolidadas proporcionaba valores de porosidad que
eran demasiado altos. Esto condujo a la introduccién de un factor de correccion llamado falta
de compactacion (Tixier et al., 1959).

Para utilizar esta correccion, se realizan los siguientes pasos:

1. La porosidad se calcula usando la ecuacién de tiempo promedio:

g = ———Pm (2.14)
2. Este valor es corregido aplicando el factor falta de compactacion:
ba
= — 2.15
be Co (2.15)

donde ¢, es la porosidad aparente dada directamente de la ecuacién de tiempo promedio, C;,
es el factor de correccién, y ¢. es la porosidad corregida. Generalmente, los valores de C, van
de 1 a 1.3, y puede llegar hasta 1.8 ocasionalmente.

Una variedad de métodos se utilizan para estimar Cp,. Lo més simple es usar el tiempo de
transito observado en las lutitas cercanas dividido entre 100 (Cp = Af,/100). Otra alternativa
es utilizar la resistividad del agua para calcular el factor de formacién y asi convertir este factor
en porosidad usando una transformacién apropiada. La comparacion de esta porosidad con
el tiempo de transito define la correccion de falta de compactacion necesaria para forzar al

tiempo de transito a producir el valor de porosidad correcto (Raymer et al., 1980).
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Debido a estas dificultades al utilizar la ecuacién de tiempo promedio, se han propuesto di-
versas ecuaciones empiricas como mejoras o alternativas a la ecuacién de Wyllie (en términos
de ;) en la estimacion de la porosidad u otro pardmetro asociado, como lo son la densidad,
los médulos elésticos o la velocidad de la onda S para diferentes tipos de litologias (Geertsma,
1961; Gardner et al., 1974; Tosaya y Nur, 1982; Castagna et al., 1985; Han et al., 1986; Krief et
al., 1990; Castagnay Backus, 1993; Vernik, 1994; Christensen y Mooney, 1995; Xu'y White, 1995;
Vernik et al., 2002).

2.2.1 Ecuacion de Raymer

Raymer et al. (1980) sugirieron mejoras (denominadas transformaciones o relaciones de
Raymer o de RHG) a la ecuacion de tiempo promedio de Wyllie. La transformacion se puede
emplear para tres intervalos de porosidad, cada uno con su propia relaciéon de porosidad ver-
sus tiempo de viaje (o velocidad). Estas relaciones se pueden calcular, pero el método mas facil
es utilizar la figura propuesta por los autores (Figura 2.8). Estas ecuaciones empiricas se basa-
ron en extensas observaciones de campo comparando el tiempo de trdnsito con la porosidad
y se sugirieron velocidades de V},  (Tabla 2.3) para diferentes tipos de roca sin la necesidad de

determinar ningtin factor de compactacion u otros factores de correccion.

~F T T T
N, —— Arenisca
AN
N, - -- Caliza
S V, =6.93km/s .
L N Pm -—-- Dolomita
ol -
Q)
£ ©or 1
=3
o
>
<l i
ok i
1 1 1

0.0 0.1 0.2 0.3
Porosidad (v/v)

Figura 2.8. Curvas teéricas propuestas de V}, para los diferentes tipos de roca en el intervalo de 0 a 37 % de porosi-
dad, con Vj,; = 1.61 km/s (Modificado de Raymer et al., 1980).
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Tabla 2.3. Valores sugeridos para los tiempos de trénsito o velocidades de la matriz segtn el tipo de roca (Raymer
et al., 1980).

Atp,, Vo
Material (us/ft) (km/s)
Arenisca 56 5.44

Caliza 49 6.24
Dolomita 44 6.93

Las ecuaciones propuestas segun el intervalo de porosidad son (en términos de velocidad):
Porosidad de 0 a 37 %

Para este intervalo se tienen dos ecuaciones:
v-—/ﬁﬁa—¢ﬂﬁf (2.16)
P~ p Pm °

Vp =(1-¢)*Vp + ¢Vp, (2.17)

La ecuacion (2.16) puede ser usada cuando el fluido en la zona investigada por un registro
sOnico es agua, y la ecuacion (2.17) se utiliza independientemente de la naturaleza del fluido;
por supuesto, se debe de conocer el valor de la velocidad en el fluido (Figura 2.8).

Porosidad de 37 a47 %

1 047-¢ 1 $-037 |[ pp  p(1-9¢)
= = 2.18
% 0.1 (1- ¢)2me + ¢Vp, " 0.1 J(prpzf ’ Pmszm ) ( )
Porosidad de 47 a 100 %
i — p¢ + p(l - ¢) (219)

sz pfvpzf PmVpZm

donde py pm, son la densidad aparente de la roca yla densidad de la matriz, V;, es la velocidad
dela onda P delaformacion. Vj, yV,, sonlasvelocidades de la onda P de la matrizy del fluido,
respectivamente.

Sobre el intervalo de porosidad mads alta (¢ > 0.5), las particulas s6lidas suspendidas tien-
den a flotar dentro del fluido. El fluido, por lo tanto, representa el material continuo con las

particulas sélidas como inclusiones aisladas. En esta situacion, la compresibilidad de la mez-
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cla liquido-sélido parece predecirse bien mediante la simple adicién de fluido y compresibi-
lidades de particulas suspendidas.

En el intervalo de porosidad més baja (¢ < 0.35),la matriz de laroca también se vuelve con-
tinua. Por lo tanto, la matriz de roca y los poros llenos de fluido presentan un medio continuo
para la transmision acustica.

En el intervalo de porosidad intermedia (0.35 < ¢ < 0.5), la red de propagacion acustica
efectiva cambia rdpidamente de una red mds o menos paralela a una red en serie. En otras
palabras, la reticula de la matriz rocosa, que es continua a una porosidad mds baja, se des-
compone en particulas s6lidas individuales suspendidas en el fluido a medida que aumenta
la porosidad de la mezcla. Este cambio considerable en la forma o continuidad del material
de la matriz afecta en gran medida a las caracteristicas de transmision de la mezcla. La veloci-
dad acustica de la mezcla disminuye rapidamente por el incremento en la porosidad en este
intervalo.

Raymer et al. (1980) no propusieron la transformacion en términos de la teoria de la propa-
gacion de ondas actsticas en un medio poroso, y no intentan explicarla o justificarla. A pesar
de esto, las ecuaciones no contradicen esta teoria.

Las ecuaciones tienen los siguientes usos:

- Estiman velocidades sismicas de las rocas con informacion previa de la mineralogiay del

fluido de poro (modelado directo).

- Estiman la porosidad a partir de las mediciones de la velocidad sismica, con un conoci-

miento previo del tipo de roca y del contenido de fluido (modelado inverso).
Y para estos usos, se tienen las siguientes suposiciones (Mavko et al., 2009):
- Laroca es isotropica.
- Todos los minerales que componen la roca tienen las mismas velocidades.

- Laroca esta saturada de fluido.

Este modelo reproduce con precision los datos de roca saturada de fluido pero subestima
un poco los datos de roca seca. Solamente funciona para sedimentos de alta velocidad y so-
brestima la velocidad en arenas no consolidadas. Ambas conclusiones son esperables, ya que
el modelo se estableci6 con base en datos de roca competente saturadas de agua (Dvorkin et

al., 2014).
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Las predicciones para la velocidad de la onda S se han realizado utilizando como datos de
entrada la velocidad de la onda P (Pickett, 1963; Krief et al., 1990; Williams, 1990; Greenberg y
Castagna, 1992; Vernik et al., 2002). También se han realizado trabajos en los que se obtienen

valores de V; a partir de la porosidad (Tosaya y Nur, 1982; Castagna et al., 1985; Han et al., 1986).

2.2.2 Ecuacion de Dvorkin

Dvorkin (2008) propuso otra ecuacion para el cdlculo de la velocidad dela onda S usando la
suposicion de Gassmann (1951), la cual consiste en que el médulo de cizalla no se ve afectado

por el fluido de poro (Figura 2.9):

(1 -¢)pm
Vs = (1 - ¢)*Vs, 2.20
(=9 \/(1 — @)pm + Pt (220

donde pn, v pr son la densidad de la matriz y del fluido, respectivamente. La velocidad de la
onda S en la matriz se puede calcular a partir de los médulos elésticos y la densidad de la
mezcla mineral apropiada. La Figura 2.9 muestra la variacion de la velocidad de la onda S con

respecto a la porosidad y la fraccion de volumen de arcilla.

C=0.05,S,=1

3.‘5

Vs (km/s)
2.5

2.0

1.5

1.0

0.0 0.1 0.2 0.3
Porosidad (v/v)

Figura 2.9. Curvas tedricas de un material compuesto de arcilla y cuarzo, saturado de agua para siete valores de
volumen de arcilla (0.05, 0.20, 0.35, 0.50, 0.65, 0.8, 0.95). Sy se asume que es constante e igual a 1. Se utilizé el
promedio de VRH, ademads de las siguientes constantes: p; = 2.45g/ cm?, pq = 2.65g/ cm?, Gc = 15GPa, Gq = 36GPa,

pw = 1.03 g/cm?y p;,. = 0.6 g/cm?® (Modificado de Grana, 2016).
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2.2.3 Densidad

La densidad es un promedio volumétrico simple de las densidades de los constituyentes

en larocay estd estrechamente relacionado con la porosidad (Mavko et al., 2009):

p=(1-¢)pm+ dpt (2.21)

donde pp, es la densidad de la matriz, pf es la densidad del fluido de poro, y ¢ es la porosi-
dad. La Figura 2.10 presenta los valores de densidad respecto al aumento en la porosidad para

diferentes tipos de litologias.

~. - —- Arenisca

2.8
/

r N, —— Caliza
S -—-- Dolomita

2.6

Densidad (g/cc)
2.4

0.0 0.1 0.2 0.3
Porosidad (v/v)

Figura 2.10. Curvas tedricas de densidad vs porosidad en el intervalo de porosidad de 0 a 0.37 utilizando las den-
sidades de la matriz proporcionadas por Raymer et al. (1980). La densidad del fluido se mantiene constante y es
iguala 1 g/cm3.

Cuando se utilizan los registros de densidad para la estimacién de porosidad, ¢ se despeja
de la ecuacion, quedando de la siguiente manera (Gaymard y Poupon, 1968):
¢ = Pm—p (2.22)
Pm — Pf
donde p es el registro observado perteneciente a esta propiedad, las densidades de la matriz

y del fluido deben de ser conocidas. La porosidad calculada es total debido a que no hace

distincién entre el fluido de poros y el fluido posiblemente unido a lutitas.
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Grana (2016) propuso el Modelo de Raymer-Dvorkin, el cual es un sistema de ecuaciones
no lineales, resultado de una combinacién de las ecuaciones de Raymer, Dvorkin y de densi-
dad, con el fin de estimar pardmetros petrofisicos (porosidad, saturacién de agua y volumen
de arcilla) a partir de datos de pozos; por lo tanto, este es un sistema de tres ecuaciones con

tres incognitas y se representa de la siguiente manera:

Vp = (1 ¢)*Vp + dlp, (2.23)

(1-¢)pm
Vi = (1 - ¢)°V; 2.24
( ?) m\/(l - ¢)pm + dpt ( )

p=(1-¢)pm+dpr (2.25)

Para un medio homogéneo e isotrépico, la velocidades de la ondas P y S se pueden calcular
a partir de los m6dulos de compresibilidad y de cizalla, ademds de la densidad. Por lo tanto,

Vo..» Vo, ¥ Vs, S€ pueden calcular de la siguiente manera:

Km + 3G
vy = y[Smt 30m (2.26)
Pm
K¢
Vo = A/ — (2.27)
PN pg

Ve = Gm (2.28)

m Pm

Los médulos de compresibilidad y de cizalla para la matriz se calculan utilizando el prome-
dio de Voigt-Reuss-Hill. El m6dulo de compresibilidad del fluido se puede calcular utilizando
la ecuacién de Voigt o de Reuss dependiendo de la naturaleza del fluido de interés.

Para las densidades y mé6dulos de los componentes del material de estudio, se utilizan
constantes ya establecidas en la literatura (Mavko et al., 2009; Avseth et al., 2010; Dvorkin et
al., 2014; Bjorlykke, 2015; Tiab y Donaldson, 2015; Saxena et al., 2018).

Bajo las condiciones de la ecuacién de Raymer, este modelo solamente se utiliza para se-
dimentos consolidados o cementados, con porosidades menores al 37 % y saturados de cual-

quier tipo de fluido, ya sea gas, aceite, agua o salmuera.
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2.3 Resumen

En este capitulo se presentaron las bases y fundamentos de la teoria de fisica de rocas,
haciendo énfasis en ciertas suposiciones propuestas por diversos autores. En este caso se uti-
lizaré la fisica de rocas para la estimacién de parametros petrofisicos, tales como la porosidad,
saturacion de agua y la fracciéon de volumen de arcilla. Ademas se explica la teoria de los mo6-
dulos efectivos, ya que se trabajard con materiales compuestos. Se utilizan los limites de Voigt
y Reuss para el uso de los médulos elasticos de las fase sdlida y liquida. Su implementacién
se efectia por la simplicidad, pero existen otras teorias para el uso de los médulos de com-
presibilidad y de cizalla. Existen ecuaciones para incluir la forma de los poros, pero en este
caso se utiliza el promedio de Voigt-Reuss-Hill, el cual se ha demostrado que es una buena
aproximacion para la explicacion de la forma del espacio poroso.

El sistema de ecuaciones empleado para la estimacion de los pardmetros petrofisicos es el
modelo de Raymer-Dvorkin, el cual consta de las ecuaciones de Raymer, Dvorkin y de densi-
dad. La primera de ellas se propuso para materiales consolidados, y se implemento a partir de
experimentos con tres tipos de materiales: arenas, calizas y dolomitas. Esta ecuacion es empi-
rica y se debe de trabajar bajo ciertas suposiciones y condiciones. La ecuacién de Dvorkin es
otra ecuacion para predecir la velocidad de la onda S a partir de datos de porosidad, densida-
des y velocidades de la onda S de la matriz, y al igual que la ecuacién de Raymer, se propuso
a partir de datos experimentales. Por ultimo se tiene la ecuacion de densidad, que es un pro-
medio volumétrico de las densidades de los constituyentes en la roca y muestra una relacion
con la porosidad.

Finalmente se presenta el modelo de Raymer-Dvorkin, el cual es catalogado como un mo-
delo empirico, y solamente se utiliza en materiales consolidados con porosidades menores al
37 %. En este modelo se utiliza el promedio de VRH para calcular las velocidades de la matriz

en la fase sélida, y las ecuaciones de Voigt o Reuss para la fase fluida.
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CAPITULO 3

ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

3.1 Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos (AE) son metaheuristicas en las cuales su comportamiento se
basa en el uso de nimeros aleatorios y, por lo tanto, no necesariamente generan el mismo
resultado cada vez que se ejecutan. Estos algoritmos engloban una serie de técnicas inspiradas
en conceptos bioldgicos (teoria de la evolucion y seleccion natural) (Béack, 1996; Fogel, 2006).
A lo largo de los afnos, se han desarrollado al menos dos tipos de AE con base en el tipo de

problemas que pretenden resolver:

* Problemas de optimizacion.

* Problemas de Machine Learning (aprendizaje de maquina).

Una metaheuristica es un procedimiento de alto nivel que aplica una regla o conjunto de re-
glas que se basa(n) en una fuente de conocimiento con el objetivo de explorar el espacio de
busqueda de manera relativamente eficiente. Por lo general requieren de poca informacion
especifica del problema y son ttiles cuando el espacio de bisqueda es muy grande, poco co-
nocido o con dificultades para explorarlo. Cuando se utilizan para optimizacién, no pueden
garantizar, en general, que convergerdn a la mejor solucion posible (es decir, al 6ptimo glo-
bal del problema), pero suelen producir aproximaciones razonablemente buenas en tiempos
razonablemente cortos pese a sus restricciones tedricas (Wolpert y Macready, 1997; Pineda-
Cortés, 2017).

Existen diferentes clases o escuelas de AE. Si solo se consideran los métodos de optimiza-

cion, existen tres principales (Beyer, 2001):
* Algoritmos Genéticos (AG) (Holland, 1973; Goldberg y Holland, 1989; Holland, 1992).
* Programacion Evolutiva (PE) (Fogel et al., 1966; Fogel, 1992).
* Estrategias Evolutivas (EE) (Rechenberg, 1965, 1973; Schwefel, 1995).
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3.2 Introduccion alas EE

Las EE son una metaheuristica basada en una poblacién y cada individuo consiste en un
vector solucién u objetivo (rasgos visibles, o pardmetros de decisién) ademas de otros parame-
tros endogenos (rasgos ocultos, o pardmetros de estrategia), y de un valor de aptitud asociado.
En algunos casos, la poblacion contiene un individuo. A los individuos se les denomina ya sea
padres o descendientes (hijos), dependiendo del contexto (Kacprzyk y Pedrycz, 2015).

Como en la mayoria de los AE, el rendimiento depende del ajuste de los parametros y, en
este caso, de la evolucion de estos. Otro factor importante es que la mutacion es el operador
primario en este algoritmo, a diferencia de los AG, donde es secundario. Las EE son algoritmos
inspirados en la evolucion y al igual que otros basados en tal hecho, sus individuos realizaran
una evolucién, o mejora, con respecto a alguna funcion objetivo y mediante operadores que
imitan dicho proceso (Cuevas-Jiménez et al., 2016). El Algoritmo 3.1 muestra el funcionamien-

to general de una EE.

Algoritmo 3.1 Estrategia Evolutiva

1: Iniciar la poblacién de individuos
2: Evaluar la poblacién usando la funcién objetivo
3: mientras No se cumpla el criterio de terminacién hacer
Seleccionar a los padres para la reproduccién
Crear la descendencia
Mutar a la descendencia
Evaluar a los hijos
Clasificar a padres e hijos segun su aptitud
9:  Seleccionar a los mejores individuos
10: fin mientras

Durante la inicializacion, se crea la primera generacién, que consta de uno o més indivi-
duos, y se evalta su aptitud. Después, se ingresa al llamado bucle de evolucién, que consiste
en la recombinacion, mutacion, evaluaciony seleccion. La recombinacion crea nuevos indivi-
duos (descendientes) a partir de la poblacién de padres. El operador de mutacién proporciona
la principal fuente de variacion de la descendencia en las EE.

Posteriormente se evaltia a los individuos recién creados, es decir, se calculan sus valores
de aptitud. Basdndose en estos valores de aptitud, la seleccion identifica un subconjunto de
individuos que forman la nueva poblacién que se utiliza en la siguiente generacion (iteracion).

El ciclo concluye en funcién de un criterio establecido por el usuario, como por ejemplo alcan-
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zar un nimero maximo de iteraciones, un valor de aptitud determinado o un estancamiento
del proceso de busqueda (Bick et al., 2013).

Segun Rudolph (2012), las EE se caracterizan por cuatro propiedades:
* Laseleccion de individuos para la recombinacion es imparcial.

* Losindividuos consisten en parametros de decision asi como también en pardmetros de

estrategia.

* Los operadores de mutacion estan parametrizados y, por lo tanto, pueden cambiar sus

propiedades durante la optimizacion.

* Laseleccién es un proceso determinista.

3.3 Operadores de las EE

Los AE mantienen una poblacién de individuos que evolucionan de acuerdo a reglas de
selecciény otros operadores, que se conocen como operadores genéticos o de variacion (Beyer
y Schwefel, 2002). Estos operadores son la parte mds importante, ya que ademads de la eleccion
de la estructura de datos especificos del problema, determinan esencialmente el rendimiento
de cada algoritmo.

En las Estrategias Evolutivas se utilizan tres operadores principales de los AE, llamados
recombinacién, mutacién y seleccién. Algunos tipos de estos operadores se explican a conti-

nuacion.

3.3.1 Recombinacion

En las Estrategias Evolutivas, la recombinacion mezcla informaciéon de padres para la ge-
neracion de nuevos hijos. Existen diferentes tipos de recombinaciones, algunos de ellos son

(Cuevas-Jiménez et al., 2016):

* Discreta: para crear a cada descendiente, se generan dos nimeros aleatorios enteros en-

tre 1 y u para seleccionar a los padres, y el hijo se formara por elementos de estos.

e Intermedia: Similar al caso discreto, en este tipo también se obtienen dos padres de la

poblacién de manera aleatoria, y posteriormente, dichos padres mezclan sus genes.
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* Intermedia global: Este tipo considera que la diferencia entre los padres serd pesada por
un factor aleatorio uniformemente distribuido, que se aplicaré por igual a cada uno de

los elementos que conforman a los padres.

e Panmictica intermedia global: esta recombinacion es basicamente la intermedia global
con la variante que se toman n + 1 padres aleatoriamente de la poblacion, y ademads se

generan n valores del factor aleatorio.

3.3.2 Mutacion

Este operador es el componente principal de las EE. Es decir, es la fuente primaria para la
variacion genética, y se disefian a partir del tipo del problema que se quiere optimizar (Beyer,
2001; Beyer y Schwefel, 2002).

Existen diversas clases de mutacion, las cuales dependen del problema, y ademds de que
el algoritmo sea autoadaptable, es decir, que el funcionamiento de las EE sea flexible y més
cercana a la evolucion natural (Deb, 2001; Kallel et al., 2013; Eiben y Smith, 2015; Chopard y
Tomassini, 2018).

El tipo de mutacién mds simple es la perturbacién del individuo mediante un vector de
distribucién normal con media cero y desviacion estandar o (también llamada fuerza de mu-
tacion):

A =D N, o) im0, 3.1)

donde xl(.t *1 es el individuo mutado.
Para las EE autoadaptables se tienen dos clases principales, la autoadaptacion isotrépica

y la no isotrépica (Spears, 2013; Obuchowicz, 2018):

* Autoadaptacion isotrépica: en este tipo se usa una sola fuerza de mutacion o para todas
las variables. Ademads, para las n variables objetivo, el pardmetro de estrategia o también
se usa en un miembro de la poblacion. Las reglas de actualizacion para las variables de

decisién y de estrategia son las siguientes:

ot — S0 ,TNO.D) 3.2)

x(Hl) _ x(;) " O'(t+1)Ni(0> 1) (3.3)

i i

donde N(0, 1) y N;(0, 1) son funciones unidimensionales distribuidas normalmente con
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una media cero y desviacion estdndar uno. La variable 7 es denominada el parametro de
aprendizaje y se establece como 7 « 1/+/n, donde rn es el nimero de variables (Schwefel,

1995).

* Autoadaptacion no isotrépica: aqui se utiliza una fuerza de mutacion o diferente para
cada variable. Por lo tanto este tipo de EE es capaz de aprender a adaptarse a problemas
donde cada variable tiene una contribucién desigual a la funcién objetivo. Ademads de las
n variables, otros parametros de estrategia se incluyen en el vector de variables de deci-
sion. Las reglas de actualizacion para variables y fuerza de mutacién son las siguientes:

O.l(t+1) — 0'?) (T N(O.1)+7N;(0.1)) (3.4)

D = 50 4 N0, 1) 3.5)

1

donde 1/ o« 1/V2n 'y t o 1/4/V2n (Fogel, 1994; Biéick y Schwefel, 1993).

En los términos anteriores se utiliz6 la distribucién normal como el parametro de pertur-
bacién, pero no es la iinica que se puede utilizar en las EE. Se han desarrollado trabajos en
funcién de distribuciones como por ejemplo, la de Cauchy, la cual proporciona una ventaja
en espacios de buisqueda grandes, ya que esta distribucion proporciona saltos grandes en el

espacio (Yao y Liu, 1997; Yao et al.,, 1999).

3.3.3 Seleccion

Cada algoritmo evolutivo necesita un operador de seleccién orientado a cierto objetivo,
con el fin de guiar la bisqueda a regiones con mejores soluciones, es decir, dar una direcciéon
a la evolucion.

En las EE basadas en poblaciones, los descendientes (1) son generados a partir de una
poblaciéon de u padres, con 1 < u < A < oo, y posteriormente son mutados. Con base en esto,

se han desarrollado dos tipos principales:

” o«

* (u + 1): denominadas estrategias “mu mds lambda”, “mas” o (u + 1)-EE. En este tipo, la
siguiente poblacion consiste en los mejores u individuos seleccionados de los padres e
hijos. Esto quiere decir que en el tipo (u + 1) se implementa el elitismo para asegurar que

los individuos mds aptos sobrevivan a la pr6xima generacion.
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» o«

* (u, A): llamadas estrategias “coma mds lambda”, “coma” o (u, 1)-EE. En este caso, la si-
guiente generacion consiste en los mejores u individuos seleccionados de la descenden-
cia 1. No se utiliza el elitismo, por lo que este enfoque exhibe una baja presion selectiva

que las estrategias mads. Las (u, 1)-EE requieren que 1 < p < A < 0.

3.4 Elalgoritmo (u/p + 1)-EE

Este tipo de EE se basa en una seleccion elitista (# + 1), ademads de utilizar padres para la
recombinacion, es decir, crear hijos a partir de la cruza entre dos miembros de la poblacién. El
numero de individuos o soluciones candidatas involucrados en la creacién de un descendien-
te es determinado por el pardmetro p, y a partir de este, se pueden encontrar los siguientes

enfoques:

e Cruce local (p = 2): donde un descendiente es creado a partir de dos padres selecciona-

dos de manera aleatoria.

e Cruce global (2 < p < p): dos o més padres seleccionados aleatoriamente son usados

para producir un descendiente.

Para el caso cuando p = 1, se tiene una reproduccion asexual. Esto quiere decir que no existen
cambios en la informacién genética. En otras palabras, el hijo es simplemente una copia del
padre. Ademads de sefialar el nimero de padres involucrados en la reproduccion, el pardmetro
p con un subindice puede dar informacidon acerca del tipo de recombinacion. El Algoritmo 3.2

muestra el funcionamiento de las (z/p + 1)-EE.

Algoritmo 3.2 (u/p + 2)-EE

1: Definir y, 4, p, n

2: Iniciar P = {(xg, s¢, f (xx), k=1,..., u}
3: mientras No se cumpla el criterio de terminacién hacer
4: parak =1a A hacer

5: (x¢, sx) = recombinar(P, p)

6 $; « mutar(sy)

7 X « mutar(sg, x;) € R”

8: fin para

9: P<—PU{(xk,sk,f(xk)),k=1,...,/1}
10: P « ordenar(P)

11: P « seleccionar(P, u)

12: fin mientras
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3.5 Resumen

En este capitulo se present6 una introduccion la teoria de las Estrategias Evolutivas, las
cuales se han utilizado ampliamente en problemas de optimizacién y recientemente en pro-
blemas de Machine Learning. Asi como los Algoritmos Genéticos, yla Programacion Evolutiva,
las EE forman parte de los principales algoritmos evolutivos en el drea de la optimizacion es-
tocdstica, y siendo esta la primera en publicarse.

De manera general, se explic6 el funcionamiento del algoritmo de EE, el cual consiste en
lainicializacion (poblacidon inicial) y su respectiva evaluacion utilizando una funcién objetivo,
posteriormente se realiza una recombinacién, que consiste en la cruza de dos padres elegidos
de manera aleatoria, y asi crear un conjunto de soluciones denominados “hijos”, después a
estos hijos se le aplica un operador de mutacion, y finalmente se aplica una regla de seleccion
para elegir a los mejores individuos de las poblaciones de padres e hijos mutados.

Finalmente se presenta el tipo de algoritmo empleado en este trabajo, al que se le llama
“mu mads lambda” o (x + 1)-EE. En este tipo de algoritmo se emplea una seleccion elitista, es
decir, que de la unién de padres e hijos modificados por un operador de mutacion, se eligen

los mejores individuos, y los “peores” padres o hijos se eliminan para la siguiente generacion.
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capituLo 4

PROBLEMA INVERSO

4.1 Planteamiento del problema inverso

En la inversion de datos petrofisicos se necesitan modelos de fisica de rocas que relacio-
nan los pardmetros sismicos o sénicos con los petrofisicos. En este caso, como se mencioné
anteriormente, se utiliza el modelo de Raymer-Dvorkin, el cual es un sistema de ecuaciones
no lineales; por lo tanto, se pueden utilizar diversos métodos para resolverlo (Meju, 1994; Ta-
rantola, 2005; Menke, 2012; Aster et al., 2013; Zhdanov, 2015). La inversién de este modelo se
plantea como un problema de optimizacion, es decir, minimizar una funcién objetivo en la
que se relacionen los datos observados y los calculados con los diversos algoritmos utilizados,
con el fin de encontrar un minimo global (Sen y Stoffa, 2013).

Se disefian tres algoritmos para la estimacion de la porosidad, volumen de arcilla y satura-
cién de agua o salmuera segun el contexto: Estrategias Evolutivas , Programacion Evolutiva y
el método de LM (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963). El algoritmo principal es el de las Estra-
tegias Evolutivas, que se compara con los otros dos métodos.

La solucién al problema inverso es obtenida en cada dato con respecto a la profundidad
(es decir, que por cada dato de velocidades y densidad se obtienen los tres valores para los

pardmetros de interés) minimizando la siguiente funcién objetivo dentro del dominio Qpy:

Minmeq,, F(M) = J Z w; (d™ - d?)2 4.1)
i=1

donde n es el nimero de los tipos de registros, m = (¢, C, Sy) es el vector de los pardmetros
estimados; d™ son los datos observados y dP los valores estimados del modelo; w; es el peso
que normaliza a cada registro. Los pesos en la Ecuacion 4.1 son necesarios debido a la diferente
escala de las mediciones. Ademads, estos pesos se pueden utilizar para reducir el efecto de un

registro especifico en la solucién del sistema de acuerdo con el error de medicién (Wuy Grana,
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2017).

Debido a que los pardmetros de interés son propiedades limitadas (es decir, los parame-
tros del modelo solo pueden tomar valores dentro de un intervalo de longitud finito), se deben
introducir restricciones deterministas en los limites superior e inferior del dominio en la so-
lucién del sistema. Por lo que la porosidad debe de estar entre 0 y 0.37, el volumen de arcillay

la saturacion entre O y 1.

4.2 Modelo sintético

En el contexto de los algoritmos, la obtencion de datos sintéticos (modelado) contribuye
a la calibracion y validacién de estos, es decir, con la ayuda de registros sintéticos se pueden
hacer modificaciones a los algoritmos con el fin de tener un menor error en la estimaciéon de
los parametros petrofisicos. En el caso de los Algoritmos Evolutivos, ayuda a establecer los
pardametros de estrategia, ademds de proporcionar el nimero de iteraciones (o generaciones)
de una manera en la que el algoritmo no realice un mayor trabajo y asi tener buenos resultados
en un tiempo razonable.

Como en la mayoria de los modelos de fisica de rocas, se deben plantear ciertas suposicio-

nes para su implementacion. Las suposiciones para los datos sintéticos son las siguientes:

e Elfluido estd compuesto por agua y aceite.

* Se tiene una composicion de arcilla y cuarzo para la fase sélida (roca).

* Laroca es macroscopicamente homogénea e isotropica.

Se utiliza el promedio de Voigt-Reuss-Hill para obtener los médulos elésticos de la fase
solida y la ecuacion de Voigt para determinar el médulo de compresibilidad del fluido.

4.2.1 Modelado directo

Se utiliza el modelado directo para comprender las leyes fisicas que permitan, para valo-
res dados de parametros del modelo, realizar predicciones en los resultados de las mediciones
de algunos parametros observados (Tarantola, 2005). Esto quiere decir que se implementa el
modelado directo para saber los resultados a los que se deben de aproximar con las técnicas
de inversion, ademds de los problemas que se puedan presentar para la estimacion de los pa-

rametros.
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En este trabajo, se utilizan los valores de las constantes proporcionadas en la Tabla 4.1,

ademds de los registros de porosidad, volumen de arcilla y saturacion de agua mostrados en

la Figura 4.1 para calcular las velocidades de las onda P y S, ademas de las densidades que se

presentan en la Figura 4.2.

Tabla 4.1. Constantes proporcionadas para el modelado directo e inverso de los datos sintéticos. Algunos valores
son tomados de Dvorkin et al. (2014).

Profundidad (m)

1195 1190 1185 1180 1175 1170

1200

Porosidad (v/v)

Volumen de arcilla (v/v)

problemas al momento de la estimacion de los pardmetros.

Propiedades del fluido \ Propiedades de la roca
pw = 1.1 g/cm3 pe = 2.58 g/cm3
Ky = 2.6 GPa K. =21 GPa
Phe = 0.7 g/cm3 G. = 7GPa
K = 0.7 GPa pq = 2.65 g/cm3
Kq = 36.6 GPa
Gq = 45 GPa
I —— L il L
O.‘l2 0.‘14 0.5.6 O.‘18 O.éO 0.‘22 010 012 014 016 018 110

045 050 055 060 0.65 0.70

Saturacion de agua (v/v)

Figura 4.1. Registros petrofisicos utilizados para el modelo sintético.

Cabe mencionar que estos registros no estan corregidos, por lo que se pueden presentar
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Profundidad (m)
1190 1185 1180 1175 1170

1195

S| , L i | _ J
3.0 3.5 4.0 1.5 2.0 2.5 2.25 2.30 2.35 2.40
Velocidad de la Onda P (km/s) Velocidad de la Onda S (km/s) Densidad (g/cc)

Figura 4.2. Registros sénicos y de densidad calculados a partir de los datos petrofisicos utilizados para el modelo
sintético.

4.2.2 Modelado inverso

Para el modelado inverso se estiman los pardmetros petrofisicos a partir de los datos obser-
vados que son los registros de velocidades y densidad. Las constantes utilizadas en la inversion
son las mismas que en el modelado directo, por lo que se tiene un sistema de tres ecuaciones
con tres incognitas. A continuaciéon se muestra la implementacion de cada algoritmo para la

estimacion de los pardmetros.

Método de Levenberg-Marquardt

Como otros métodos basados en gradientes, el de LM requiere de un modelo inicial, por
lo que se proporcionan los siguientes valores: (¢g, Co, Swo) = (0.185, 0.5, 0.5). Esto quiere decir,
que se toma como modelo inicial el punto medio del dominio de cada parametro petrofisico.
En este algoritmo se aplican restricciones denominadas restricciones de caja, es decir, que
los resultados de los parametros deben de estar dentro de los limites establecidos. Se aplican
ciertas condiciones, ya que debido a las derivadas y el modelo inicial propuesto, se pueden

tener valores muy alejados del 6ptimo global, y estas restricciones ayudan a que no sucedan

Inversion de registros sonicos por medio de un algoritmo robusto basado en Estrategias Evolutivas 32



Universidad Autonoma de Nuevo Leon Capitulo 4. Problema Inverso

ese tipo de cambios. Si los valores se encuentran fuera del dominio, se reemplaza por el limite.
Por ejemplo, si un valor de porosidad sobrepasa el 0.37, se sustituye por este valor y asi se

asegura que siempre estard dentro del dominio del problema.

Estrategias Evolutivas

Para la implementacion de este algoritmo se utilizan dos tipos: la EE Autoadaptativas (EE-
A) y otro que se denominard EE No Autoadaptativas (EE-NA). La diferencia de estos dos tipos
se encuentra en la mutacion. Las EE-A utilizan una mutacién no isotrépica (ver Seccion 3.3.2),
por lo que se le asigna una desviacién estdndar a cada soluciéon candidata, con el objetivo de
que esta desviaciéon disminuya conforme a las generaciones, para asi encontrar un minimo
global. Para las EE-NA se utiliza una mutacion propuesta que consiste en la perturbacién de
un individuo por una distribucién normal estdndar, y si el resultado se encuentra fuera del
dominio establecido, se eligen dos individuos al azar de la unién de la poblacién de padres e
hijos, y utilizando un factor aleatorio, se crea un nuevo individuo que siempre estard dentro

del dominio. La Ecuacién 4.2 muestra este tipo de mutacion.

t 3 t+1
e x; +N(0, 1) si x;" € Qmp 4.2

L
t t .t
Xip T X (xl.r2 xirl) en otro caso

donde y ~ U(0,1),i =1, ..., A4; r; y rp indican los individuos elegidos de manera aleatoria de
la unién de padres e hijos. Esta mutacion es aplicada a todas las variables del problema.

La recombinacion utilizada en estos algoritmos se denomina panmictica intermedia glo-
bal, y consiste en la creaciéon de un hijo a partir de la cruza de dos padres y multiplicada por
un factor aleatorio:

xz{ =Xipp + X (xipz - xipl) (4.3)

donde y ~ U(0,1),i =1, ..., 4; p1 y p2 indican los x + 1 individuos elegidos de manera alea-
toria de la poblacién de los padres. Como se puede observar, la mutacion se utiliza de manera
similar a la recombinacion cuando se encuentra fuera del dominio.

El tipo de seleccidon utilizada en los dos algoritmos es la elitista (z + 1) con el fin de preser-
var los mejores individuos de las poblaciones de los padres e hijos mutados. En resumen, se
utilizan dos mutaciones para las EE con el fin de compararlas y utilizarlas para la aplicacion,

ademads de la misma recombinacién y seleccion para los dos tipos.
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Programacion Evolutiva

Para este algoritmo se utiliza la misma mutaciéon que en las EE-A, por lo que se le deno-
minard PE-A. Existen dos diferencias entre estos dos tipos de algoritmos: la recombinacion
y el tipo de seleccién. La primera diferencia es la mds notable al momento de comparar es-
tos dos algoritmos. En la PE no existe una recombinacion, por lo que los hijos se representan
como una mutacién de los padres. El tipo de seleccion utilizada para este AE es la seleccion
por torneo, la cual consiste en una competencia de los padres e hijos (padres mutados), y se
eligen los mejores individuos después de concluir el torneo (¢¢). La implementacion de este
AE se muestra en el Apéndice B. En la Tabla 4.2 se tienen las caracteristicas de los algoritmos,

ademds del establecimiento de los pardmetros de estrategia.

Tabla 4.2. Valores y caracteristicas de los algoritmos propuestos para la inversion de los datos sintéticos. Los pa-
rdmetros p y A indican los padres e hijos, respectivamente, oy es el intervalo de la desviacion estdndar inicial
asignado de manera aleatoria a cada solucién candidata de todas las variables.

LM PE-A EE-A EE-NA
(0% % 8%) =(0.1,0.1,0.1) u =500 u =500 u =150
Restricciones oo =[-3, 3] A=4u A=50u

20 Iteraciones rt =20 oo =[-3, 3] 30 Generaciones

350 Generaciones 350 Generaciones

4.3 Aplicacion

Informacién del yacimiento para un campo petrolero del Mar del Norte

El campo de investigacion se encuentra en el sur del Graben Viking en el Mar del Norte.
Este graben es del Paleoceno, y representa depésitos de arena turbiditica. Las arenas se erosio-
naron desde las plataformas continentales de Escociay del este de Shetland, y se transportaron
al “mar profundo” entre Escocia y Noruega, a las cuencas del Mar del Norte.

Actualmente, los sedimentos estdn depositados a una profundidad de unos 2200 m en el
drea de estudio, por lo que son sedimentos pobremente consolidados. Los episodios de depo-
sitacion de arena se separaron debido a periodos mas largos de depositacion de lutitas. Por
lo tanto, la variacion de la litologia puede ser compleja y variable tanto vertical como lateral-

mente en estos sistemas.
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Los hidrocarburos se encuentran en el Pozo 2 y el Pozo 5 en estas arenas, a menudo de-
nominadas arenas de la Formacién Heimdal. En el Pozo 2, la cima de la Formacién Heimdal
se encuentra a una profundidad de 2153 m. El contacto agua-aceite (OWC por sus siglas en
inglés) en este pozo estd a 2183 m. Por lo tanto, la columna de aceite es de 30 m. Se tendra que

enfocar en la zona de profundidad de aproximadamente 2100 — 2300 m en todos los pozos.

Como se menciona en el texto anterior, en este caso se trabaja con datos del Mar del Norte
tomados de Avseth et al. (2010), en donde el pozo que se utiliza es el 2, mostrado en la Figura
4.3. El autor clasifica este pozo en 4 facies: arenas cementadas, arenas limpias, lutitas, y arenas
arcillosas. Los datos que se tomardn para la inversion pertenecen a las arenas cementadas,
ya que las ecuaciones utilizadas en este trabajo pretenden cumplir con las propiedades de
estas facies, y sus registros se muestran en la Figura 4.4. En este caso la fase fluida consiste en
salmuera y aceite, ademads de arcilla y cuarzo para la fase sélida. Por lo tanto, se realiza una
pequefia modificacion en el modelo de Raymer-Dvorkin, donde ahora el fluido de interés es
la saturacion de salmuera. La Tabla 4.3 muestra los valores pertenecientes a las propiedades

de los fluidos y de la parte s6lida de los materiales que se encuentran en el Pozo 2.

2000

Profundidad (m)
2400 2300 2200 2100

2500

2600

15 20 25 30 35 40 45 1.0 15 2.0 1.8 2.0 2.2 2.4 2.6
Velocidad de la Onda P (km/s) Velocidad de la Onda S (km/s) Densidad (g/cc)

Figura 4.3. Registros del Pozo 2 (Well 2). La seleccién de color rojo corresponde a las arenas consolidadas (Datos
tomados de Avseth et al., 2010).
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Figura 4.4. Registros sonicos y de densidad del Pozo 2 pertenecientes a las arenas consolidadas (Datos tomados
de Avseth et al., 2010).

Tabla 4.3. Datos proporcionados por Avseth et al. (2010) para el uso de los registros sénicos y de densidad. El
subindice s indica salmuera, T es la temperatura y P es la presion a la profundidad del yacimiento.

Propiedades del fluido \ Propiedades de la roca

ps = 1.09 g/cm3 pe =2.15g/cm®
K; = 2.8 GPa K. = 15 GPa

Phe = 0.78 g/cm? Gc = 5GPa
Grados API = 32 pq = 2.65 g/cm?®
GOR = 64 Sm*/Sm?* Kq = 36.8 GPa
P=20MPa, T=77.2°C | Gg =44 GPa

Como se observa en la tabla anterior, un dato no se encuentra, que es la compresibilidad del
hidrocarburo, por lo que se puede calcular utilizando las relaciones de Batzle y Wang (1992):
pp = po + (0.00277P - 1.71 x 1077P?) (pg — 1.15)* + 3.49 x 107*P 4.4)

= Pp
F 0972 +381x104(T +17.78) 17

(4.5)

Inversion de registros sonicos por medio de un algoritmo robusto basado en Estrategias Evolutivas 36



Universidad Autonoma de Nuevo Leon Capitulo 4. Problema Inverso

Po

V =2096, | ———
2.6 - po

—3.7T +4.64P +0.0115 [4.12 (1.08p5" - 1) - 1] TP (4.6)

o en términos de API

V =15450(77.1 + API)""/* = 3.7T + 4.64P + 0.0115 (0.36API'/> — 1) TP 4.7

donde pp es la densidad a cierta presion, P es la presion (en MPa), T es la temperatura (en °C),
po es la densidad del aceite; p es la densidad in-situ. V es el valor de la velocidad del aceite (en
m/s), API es un tipo de gravedad especifica del aceite. Por lo tanto el médulo de compresibi-

lidad del aceite, K;,. puede ser calculado por
Kie = pV2, (4.8)

dando como resultado 1.09 GPa. Los registros utilizados de las Figuras 4.3 y 4.4 estin corre-
gidos por el autor, ya que debido a la complejidad, no se pueden estimar pardmetros de una
manera correcta. Avseth et al. (2010) propone trabajar con técnicas probabilisticas, pero en
este trabajo se hace caso omiso, y solamente se enfocara en la estimacion de los pardmetros
petrofisicos utilizando las constantes propuestas por dicho autor. Por lo tanto, se trabaja de
manera similar que en los datos sintéticos.

Unavez establecidos los valores de las constantes, el modelo de Raymer-Dvorkin se plantea
como un sistema de tres ecuaciones con tres incégnitas, al igual que en el modelado de datos
sintéticos. En este problema se utilizan los dos tipos de EE, para mostrar la eficiencia de los
dos tipos de mutaciones, y ademds se comparan con el método de LM. La Tabla 4.4 muestra

las caracteristicas de los algoritmos asi como los pardmetros de estrategia.

Tabla 4.4. Valores y caracteristicas de los algoritmos propuestos para la inversién de los datos del yacimiento. Los
pardmetros u y A indican los padres e hijos, respectivamente, o es el intervalo de la desviacién estdndar inicial
asignado de manera aleatoria a cada solucién candidata de todas las variables.

LM EE-A EE-NA
(¢% €% 8%) = (0.185, 0.5, 0.5) 1 =500 1 =250
Restricciones A=4u A=50u

50 Iteraciones oo =[-3, 3] 30 Generaciones

500 Generaciones

Inversion de registros sonicos por medio de un algoritmo robusto basado en Estrategias Evolutivas 37



Universidad Autonoma de Nuevo Leon Capitulo 4. Problema Inverso

4.3.1 Problema de 13 variables

Para este caso, todas las constantes establecidas en el problema inverso con tres incégni-
tas se trabajan como variables, por lo que se tiene un problema de tres ecuaciones con trece
incognitas. A este tipo de sistemas se les conoce como bajodeterminados.

Una de las propiedades de los sistemas bajodeterminados es que se tienen infinitas solu-
ciones, por lo que los métodos de optimizaciéon estocastica podrian proporcionar una solu-
cién mads precisa en comparacion con los algoritmos basados en gradientes, especialmente si
el modelo inicial no se selecciona con precisiéon (Wu y Grana, 2017).

En este tipo de problema se utilizan los dos tipos de Estrategias Evolutivas para mostrar
el comportamiento de los dos tipos de mutaciéon cuando se tiene un problema con mas va-
riables. La Tabla 4.5 muestra los intervalos de biisqueda para los dos algoritmos basados en
informacion de la literatura, mientras que en la Tabla 4.6 se tienen los pardmetros de estrate-

gia implementados en estos AE.

Tabla 4.5. Intervalos de biisqueda para las 13 variables. Las unidades para los médulos elasticos son GPa, para las
densidades g/cm?. ps y K; es la densidad y el médulo de compresibilidad de la salmuera, respectivamente (Datos
tomados de Watt et al., 1976; Domenico, 1977; Carmichael, 1989; Batzle y Wang, 1992; Mavko et al., 2009; Avseth et
al., 2010; Buryakovsky et al., 2012; Dentith y Mudge, 2014; Dvorkin et al., 2014; Simm et al., 2014; Kennedy, 2015;
Schon, 2015; Schubert, 2015; Tiab y Donaldson, 2015; Saxena et al., 2018).

Variable Intervalo de busqueda \ Variable Intervalo de busqueda

¢ 0-0.37 Kq 33-38
C 0-1 Gq 40 - 48
Ss 0-1 Os 0.5-2

Pc 1.9-29 Ks 1.5-3.5
K¢ 12 -22 Phe 05-1

Gc 4-9 Khe 0.1-3

Pq 2-3

Tabla 4.6. Parametros de estrategia establecidos para el problema de 13 variables aplicado a un yacimiento. u y 2
indican los padres e hijos, respectivamente. o es el intervalo de la desviacién estandar inicial asignado de manera
aleatoria a cada solucién candidata de todas las variables.

EE-A EE-NA

u =500 u =250

A=4u A =50u
oo =[-3, 3] 30 Generaciones

500 Generaciones
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CAPITULO D

ANALISIS Y RESULTADOS

5.1 Modelo sintético

A continuacion se presentan los resultados de la estimacion de los parametros petrofisicos
en datos sintéticos utilizando solamente los Algoritmos Evolutivos, asi como la comparacion
entre ellos. Se realiza un andlisis de los algoritmos para la inversion sin entrar a detalle con los
aspectos geoldgicos. Para estos datos se realizaron 10 pruebas con las EE-NA, EE-Ay PE-A, las
cuales se muestran en la Figura 5.1 utilizando los parametros de estrategias propuestos en la
Seccion 4.2.2, ademas de la eleccion de la mejor solucién al problema inverso para cada uno

de estos algoritmos, el cual se observa en la Figura 5.2.

—Sintético

1170

Profundidad (m)
1190 1185 1180 1175

1195

1200

! ! !

012 016 0.0 00 02 04 06 08 10 02 04 06 08 10 10102 107° 107 107

Porosidad (v/v) Volumen de arcilla (v/v) Saturacion de agua (v/v) Aptitud

Figura 5.1. Resultados de las 10 pruebas realizadas con los Algoritmos Evolutivos asi como la aptitud asociada a
cada uno de ellos en la estimacién de los pardmetros petrofisicos de los datos sintéticos.
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En el algoritmo de PE-A se tuvieron estimaciones similares a los otros dos algoritmos, y cla-
ro, al modelo directo, pero las aptitudes muestran una mayor dispersion en comparacion con
las EE-A, las cuales se muestran en la parte derecha de la Figura 5.1. Esto puede ser ocasiona-
do porque no existe una recombinacion de los padres, asi que se tiene una menor diversidad
de individuos (o soluciones candidatas). Otro motivo de dispersion es que el tipo de selec-
cion que se utiliza en la Programacion Evolutiva no siempre garantiza que se obtendran las
mejores soluciones, por lo que la implementacién de otro tipo de seleccién puede mejorar la
eleccion de las mejores soluciones candidatas al problema. Se puede incrementar la cantidad
de padres, pero uno de los objetivos es comparar este algoritmo con el de las EE, por lo que se

asigno el mismo niimero.

Profundidad (m)
1190 1185 1180 1175 1170

1195

— Sintético
—EE-NA
- -EE-A
—PE-A

— L i L

1200

! !

0.12 0.14 0.16 0.18 0.20 0.22 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 03 04 05 06 0.7 08 09 1.0

Porosidad (v/v) Volumen de arcilla (v/v) Saturacion de agua (v/v)

Figura 5.2. Seleccién de los mejores registros petrofisicos estimados con los Algoritmos Evolutivos a partir de las
10 pruebas realizadas.

Para el caso de las EE-NA, al igual que la PE-A, se tienen mejores resultados en algunas
mediciones que las EE-A, pero de manera general, los valores de las aptitudes son mayores en
comparacion a las EE-A. Estos resultados pueden ser ocasionados por la cantidad de padres
proporcionados, ya que solamente se tienen 150 posibles soluciones al problema, por lo tanto,

un mayor nimero de padres podria dar una mejor aproximacion.
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En comparacion con los dos algoritmos mencionados anteriormente (PE-A y EE-NA), las
EE-A muestran una mejor estabilidad sin importar el espacio de buisqueda. Las 10 pruebas
realizadas con este algoritmo muestran un comportamiento similar, y eso se puede observar
en la aptitud. En conclusién, para los datos sintéticos, las EE-A tuvieron una mejor estimacion
de los pardmetros petrofisicos. La Figura 5.3 muestra las velocidades y densidad observadas
(modelo directo) ademads de los valores calculados utilizando el modelo de Raymer-Dvorkin
con la mejor solucion en la estimacion de los pardmetros petrofisicos con los tres algoritmos
propuestos. Se puede observar que a pesar de que en los registros de saturacion de agua cal-
culados con los algoritmos se presenta una aproximacion no tan buena en comparacién con
los registros del volumen de arcilla y de porosidad, se calculan valores muy aproximados al
modelo directo. Con base en esta observacion, se puede inferir que la saturacién del fluido
no tiene el mismo “peso” en comparacién con los otros dos pardmetros petrofisicos. Esto es
claro, ya que las ecuaciones de Raymer y de Dvorkin se propusieron a partir de mediciones
principalmente con porosidades y contenido arcilloso de las muestras, siendo la saturacién el

otro pardmetro importante pero no como los dos anteriores.
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Figura 5.3. Comparacion entre los registros soénicos y de densidad observados y los registros calculados a partir
del modelo de Raymer-Dvorkin.
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A continuacién se muestra un ejemplo del funcionamiento de los tres Algoritmos Evoluti-
vos propuestos a cierta profundidad en los registros, lo que significa que solamente se toma un
valor de los registros de velocidades y de densidad, ademads de las constantes proporcionadas
en la Tabla 4.1. La Tabla 5.1 muestra los datos de velocidades y de densidad para la estima-
cién de parametros petrofisicos, tales como la porosidad, la fraccién de volumen de arcilla y

la saturacion de agua.

Tabla 5.1. Valores de las velocidades y de densidad seleccionados para mostrar el funcionamiento de los tres Algo-
ritmos Evolutivos propuestos. Las variables V;, y Vs son las velocidades de las ondas P y S, respectivamente, y p es
la densidad.

Profundidad (m) V, (km/s) V; (km/s) p(g/cm3)
1170 3.2917 1.7334 2.3529

La Figura 5.4 muestra el funcionamiento de los tres Algoritmos Evolutivos con respecto a
las generaciones utilizando los valores minimo, promedio y méximo de la aptitud. Se puede
observar que las EE-NA tienen una convergencia en la generacion 7 aproximadamente, pero

esto no quiere decir que es mejor resultado que los otros dos algoritmos.
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Figura 5.4. Comparacion de los valores de aptitud (minimo, promedio y méximo) de los Algoritmos Evolutivos con
respecto a las generaciones realizadas en un punto de los registros. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No
Autoadaptativas y Autoadaptativas, respectivamente, y PE-A es la Programacion Evolutiva Autoadaptativa.
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A pesar de la convergencia rapida de las EE-NA, se tiene un resultado aproximado al ob-
servado con respecto a la porosidad, fraccién de volumen de arcilla y saturacién de agua (Ver
Tabla 5.2). Durante las pruebas realizadas se observaron las similitudes entre los parametros
observados y calculados. Debido a esto, las EE-NA se tomaron en cuenta para la estimacién
de pardmetros petrofisicos en un yacimiento petrolero (aplicacion).

En las EE-A se observa que los valores promedio y maximo son practicamente las mismas,
pero aun sigue disminuyendo la aptitud, por lo que un mayor nimero de generaciones puede
ayudar a que la diferencia entre los tres valores de la aptitud sea minima. Se tomo ese criterio
de generaciones debido al tiempo de computo, ya que se tiene un nimero de mediciones del
registro, y el algoritmo se implementa para cada punto. Y de manera general, en las pruebas
realizadas se observé que con 350 generaciones se obtenian buenos resultados, lo que per-
miti6 establecer ese criterio de terminacion para el algoritmo. Por lo tanto, se utiliza esta otra
variante de las Estrategias Evolutivas en la aplicacion (yacimiento petrolero).

Con respecto a la PE-A, se produjeron buenos resultados, pero con aptitudes mayores en
comparacion con las dos propuestas de las Estrategias Evolutivas, por lo que se descart6 este
Algoritmo Evolutivo en la aplicacién.

La Tabla 5.2 muestra los valores observados de los parametros petrofisicos, ya que, como
se menciono en la Seccidon 4.2, se tiene la informacion de todos los registros. Ademds, se mues-
tran los datos calculados con los tres Algoritmos Evolutivos, siendo las Estrategias Evolutivas
Autoadaptativas las que mejor estimaron los pardmetros petrofisicos, es decir, las que estan

mas cerca de los valores observados.

Tabla 5.2. Comparacién de resultados de la estimacién de los pardmetros petrofisicos utilizando los tres Algoritmos
Evolutivos con los datos observados. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No Autoadaptativas y Autoadap-
tativas, respectivamente, y PE-A es la Programacion Evolutiva Autoadaptativa.

Parametro Observado PE-A EE-NA EE-A

¢ 0.1572 0.1573 0.1566 0.1571
C 0.5907 0.59 0.5927 0.5908
Sw 0.7039 0.7075 0.6936 0.7032

El funcionamiento de los algoritmos en este punto no es el mismo para los demas, ya que
en ciertas profundidades, la PE-A da mejores resultados y, en otras mediciones, la EE-NA pro-

porciona una mejor estimacion de pardmetros petrofisicos.
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5.2 Aplicacion

Con base en las observaciones realizadas en los algoritmos empleados para los datos sin-
téticos, solamente se utilizaron los dos tipos de Estrategias Evolutivas en la estimacién de los
pardmetros petrofisicos de un yacimiento y ademads se incluye la implementaciéon del méto-
do de Levenberg-Marquardt. Para este caso, se realizaron 5 pruebas utilizando cada algoritmo
de EE, las cuales se muestran en la Figura 5.5, ademds de tomar el mejor registro estimado a
partir de estos dos tipos (Figura 5.6) para compararlos con el resultado de la estimacién de los

pardmetros por medio del método de LM (Figura 5.7).
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Figura 5.5. Resultados de las 5 pruebas realizadas con los Algoritmos Evolutivos asi como la aptitud asociada a
cada uno de ellos en la estimacion de los pardmetros petrofisicos del yacimiento.

Para las EE-NA, se tiene una menor aptitud para ciertos datos con respecto a la profun-
didad en comparacién con las EE-A, pero en general, se puede observar un comportamiento
similar en la estimacion de los pardmetros petrofisicos, tanto entre los algoritmos como en las
5 pruebas realizadas. Las EE-NA pueden presentarse como otra alternativa en la estimacion
de los pardmetros petrofisicos utilizando el modelo de Raymer-Dvorkin.

Losvalores de 1 en la saturacion de salmuera indica que una mejor aproximacion involucra
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valores mayores a este niumero. Para mejorar estos resultados se necesitan otros modelos para
la estimacion de la saturacion de fluidos, o bien, del modelo de fisica de rocas en general. Otra
posible razén es el uso de la ecuacion donde se involucran los médulos de compresibilidad
de los fluidos y sus respectivas saturaciones, es decir, la ecuacién de Voigt. Una alternativa es
utilizar la ecuacion de Reuss para probar si existe un cambio en la saturacion de la salmuera.
La Figura 5.6 muestra el mejor valor tomado a partir de las 5 mediciones utilizando los dos
tipos de algoritmos. Se puede observar que existe una gran similitud utilizando dos mutacio-

nes diferentes al momento de estimar los parametros petrofisicos.
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Figura 5.6. Seleccién de los mejores registros petrofisicos del yacimiento estimados con los Algoritmos Evolutivos
a partir de las 5 pruebas realizadas.

Los datos en donde se tiene una aptitud de hasta 10~® pueden ser valores de velocidades
y densidades donde en realidad se cumple el modelo de Raymer-Dvorkin, es decir, que sonn
arenas consolidadas, ya que, aunque Avseth et al. (2010) clasifique este registro como parte
de las arenas consolidadas, el ambiente donde se tomaron estos datos son de sedimentos po-
bremente consolidados, por lo que se pueden tener materiales a cierta profundidad con una
mayor consolidacion.

La Figura 5.7 muestra la estimacion de los pardmetros petrofisicos utilizando los Algorit-
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mos Evolutivos seleccionados, ademés de mostrar laimplementacién del método de Levenberg-
Marquardt. Se puede observar que los tres algoritmos muestran una similitud en los valores

de los registros de cada parametro.
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Figura 5.7. Comparacién de la seleccién de los mejores registros petrofisicos en las 5 pruebas y los registros calcu-
lados utilizando el método de Levenberg-Marquardt.

Durante la implementaciéon del método de LM se observé que, al igual que en las Estra-
tegias Evolutivas, existe una sobrestimacion de los valores estimados de la saturacion de sal-
muera, por lo que se aplic6 una restriccion, la cual consiste en que si un dato sobrepasa los
valores inferiores o superiores del dominio, se le asigna el limite, esto quiere decir que si, por
ejemplo, se calcula un valor mayor a uno, a este nuevo valor se le asigna un 1. Por lo tanto, los
valores que son iguales a uno en realidad son mayores. Asi que aplicando estas restricciones,
los tres métodos tienen una similitud en la estimacién de los pardmetros.

Debido a los pardmetros de estrategia en las EE-A y al tipo de mutaciéon empleada en las
EE-NA, no se necesitan tener restricciones de caja, ya que los valores siempre estardn dentro
del dominio establecido para la porosidad, volumen de arcilla y la saturacién de la salmuera.
EnlaFigura 5.8 se pueden observar los valores de las velocidades de las ondas Py S, asi como la

densidad del yacimiento con los respectivos cdlculos utilizando los valores de los pardmetros
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petrofisicos estimados a partir de los tres métodos.

Para un problema en el que existe el mismo nimero de incgnitas que de ecuaciones, un
método estocdstico produce resultados similares que un determinista. En el caso de las velo-
cidades de las ondas P y S, los tres métodos tiene soluciones sobrestimadas similares. Para el
caso de la densidad, los valores se ajustan de una mejor manera.

Se observaron dependencias entre los pardmetros petrofisicos, es decir, si se estima un
mal valor de saturacion de salmuera, afecta directamente en la estimacion de los otros dos
pardametros; pero al momento de sustituir estos valores en las ecuaciones del modelo, no existe

gran diferencia en los valores si se estiman de manera correcta los tres parametros.
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Figura 5.8. Comparacion entre los registros sénicos y de densidad observados y los registros calculados a partir
del modelo de Raymer-Dvorkin utilizando todos los algoritmos propuestos.

Similar al ejemplo de la implementacién de los algoritmos en un punto de los registros
sintéticos, es decir, a una profundidad, se tiene a continuacién un caso similar, pero ahora
con los datos de un yacimiento petrolero del Mar del Norte.

Cabe senalar que al igual que en el caso de los datos sintéticos, el resultado de la aptitud en el
punto seleccionado no es igual que en cualquier otro dato del registro, por lo que en algunas

mediciones dan mejores resultados las EE-A.
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La Tabla 5.3 muestran los valores observados de las velocidades de las ondas Py S, ademads

de la densidad para la estimacion de los pardmetros petrofisicos.

Tabla 5.3. Valores de las velocidades y de densidad seleccionados para mostrar el funcionamiento de los tres Algo-

ritmos Evolutivos propuestos en la aplicacion (yacimiento petrolero). Las variables V, y V5 son las velocidades de
las ondas P y S, respectivamente, y p es la densidad.

Profundidad (m) V, (km/s) V; (km/s) p(g/cm3)
2259.988 2.962 1.529 2.159

La Figura 5.9 muestra el funcionamiento de los dos tipos de Estrategias Evolutivas pro-
puestas para la estimacién de parametros petrofisicos. Se puede observar que en este caso,
las EE-NA tiene un menor valor de aptitud en comparacion con las EE-A. Y a pesar de que
practicamente converge muy rdpido, proporciona una mejor solucién al problema inverso.
Como observacion, se establecié un nimero de 30 generaciones para las EE-NA, pero para

poder realizar una comparacion con las EE-A, se opté por implementar el algoritmo con las

500 generaciones.

O Minimo
© Promedio
A Maximo
~_
T
o B
—
¢
ok B
—
e}
=
S
< 9
o - B
—
S
b - -
—
v | — EE-NA|
s EE-A B
— 1 1 1 1 1 1 1
1 2 5 10 20 50 100 200

Generaciones

Figura 5.9. Comparacion de los valores de aptitud (minimo, promedio y méximo) de los Algoritmos Evolutivos con

respecto a las generaciones realizadas en un punto de los registros. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No
Autoadaptativas y Autoadaptativas, respectivamente.
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Con respecto a las EE-NA, uno de los factores que afectan es el tipo de mutacién, ya que se
establece una desviacion estandar relativamente grande, y eso provoca que se necesiten mas
generaciones para poder lograr la convergencia.

La Tabla 5.4 muestra los valores estimados de los parametros petrofisicos utilizando los

dos tipos de Estrategias Evolutivas.

Tabla 5.4. Comparacién de resultados de la estimacion de los 3 pardmetros petrofisicos utilizando los tres Algo-
ritmos Evolutivos. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No Autoadaptativas y Autoadaptativas, respectiva-
mente.

Parametro EE-NA EE-A

(0] 0.2753 0.3018
C 0.233  0.1293
Sw 0.4187 0.659

Debido a que no se cuenta con los datos observados de los parametros petrofisicos, se
procede a calcular las velocidades de las ondas Py S, asi como de la densidad para compararlas
con los datos observados de la Tabla 5.3.

La Tabla 5.5 muestra el célculo de las velocidades y la densidad a partir de los pardmetros

petrofisicos estimados utilizando el modelo de Raymer-Dvorkin.

Tabla5.5. Comparacién de los datos observados de las velocidades de las ondas P (1) y S (Vs), y densidad (p) conlos
calculados utilizando el modelo de Raymer-Dvorkin mediante la implementacién de los dos tipos de Estrategias
Evolutivas para el problema de tres variables. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No Autoadaptativas y
Autoadaptativas, respectivamente.

Variable Observado EE-NA EE-A

v, (km/s) 2.962 2.962 3.016
Vs (km/s) 1.529 1529 1.535
p (g/cm?) 2.159 2.159  2.14

13 Variables

Para el planteamiento del problema con 13 variables, se tiene un sistema de ecuaciones con
infinitas soluciones. Para este caso se utiliza el mismo criterio con respecto a los pardmetros
de estrategia al igual que las generaciones implementadas en el problema de tres variables. La
Figura 5.10 muestra los tres pardmetros principales en el uso del modelo de Raymer-Dvorkin

con la aptitud asociada a la inversion de los datos de los registros s6nicos y de densidad. Como
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se puede observar en la Figura 5.10, todos los pardmetros petrofisicos sufren un cambio debido
a que las constantes proporcionadas para el problema de 3 variables ahora son variables, por
lo tanto se tiene un valor diferente en cada medicién con respecto a la profundidad.
También se puede observar que no se tienen valores de 1 en la saturacién de salmuera, por
lo que se requiere de mds andlisis con otros modelos de fisica de rocas para corroborar estas
notables diferencias y decidir cudl es el registro correcto para este pardmetro. Con respecto a
la aptitud, la EE-NA muestra una mejor estabilidad en comparacién con la EE-A, pero todos

estos valores estan cerca de 1073,
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Figura 5.10. Resultados de las 5 pruebas realizadas para la estimacién de la porosidad, volumen de arcilla y la
saturacién de salmuera. La aptitud mostrada se obtiene utilizando las trece variables.

En la Figura 5.11 se muestran los valores estimados de las propiedades eldsticas de la arci-
lla,asi como de su densidad; mientras que en la Figura 5.12 las estimaciones para las propie-
dades del cuarzo. En la Figura 5.13 se observan las estimaciones para la parte del fluido en el
material, los cuales son la salmueray el aceite. Al igual que en los registros de porosidad, volu-
men de arcilla y saturacién de salmuera, los valores de las propiedades de la arcilla, cuarzo, y
de los fluidos sufren un gran cambio. Claramente se tiene que para cada dato de profundidad

se estima un valor diferente de las densidades y modulos elasticos.
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Figura 5.11. Resultados de las 5 pruebas realizadas para la estimacién de la densidad de la arcilla, sus médulos de
compresibilidad y de cizalla.
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Figura 5.12. Resultados de las 5 pruebas realizadas para la estimacién de la densidad del cuarzo, sus médulos de
compresibilidad y de cizalla.
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Se tomaron las mejores mediciones de 5 pruebas para cada algoritmo y se calcularon las
velocidades y densidades. La Figura 5.14 muestra la comparacion de los dos algoritmos con los
datos observados, dando como resultado en una mejor aproximacion que en el planteamiento

del problema con tres variables.
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Figura 5.14. Registros observados y calculados de la densidad y sénicos con la seleccién de los mejores registros
petrofisicos y elasticos.

Una de las razones por las que se tienen valores de 1073 en la aptitud puede ser el intervalo
de busqueda para cada pardmetro, por lo que un mejor establecimiento de estos intervalos
puede dar como resultado en una menor aptitud. Y como se ha mencionado anteriormente,
probar esta metodologia con datos que si cumplan con el modelo podria resultar en mejores
estimaciones de pardmetros al momento de utilizar estos tipos de algoritmos.

De manera general se mostr6 una robustez de las Estrategias Evolutivas en la inversion del
modelo de Raymer-Dvorkin tanto para los datos sintéticos y la aplicacién del yacimiento para
tres variables como para el problema de trece variables. Se requiere un anélisis en la depen-
dencia de las variables involucradas en este problema y una comparacién con otros modelos

empiricos.
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A continuacion se presenta la implementacion de los dos tipos de Estrategias Evolutivas
para el caso de 13 variables. Se utilizara el mismo punto que en el problema de 3 variables, por

lo tanto, la estimacion de los pardmetros se realiza con los datos de la Tabla 5.3. La Tabla 5.6

muestra los trece pardmetros estimados con las EE-NA y EE-A.

Tabla 5.6. Comparacion de resultados de la estimacién de los 13 pardmetros petrofisicos utilizando los tres Algo-
ritmos Evolutivos. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No Autoadaptativas y Autoadaptativas, respectiva-

mente.

Parametro EE-NA EE-A

¢ 0.2329  0.2407
C 0.4792  0.4406
Ss 0.5167  0.4779

pc (g/cm®) 24382 2.4032
K. (GPa)  16.4868 16.3931
G (GPa)  6.6955  6.74722

pq (g/cm®) 25779 2.6285
Kq(GPa)  35.6555 35.5296
Gq (GPa)  43.8788 43.9729

ps (g/em®) 12229 1.2573
Ks (GPa)  2.4277  2.4558

pnc (8/cm®)  0.7776 0758
Kpe (GPa)  1.6711  1.6643

En la Tabla 5.7 se observan los valores calculados de las velocidades de las ondas P y S,

ademads de la densidad a partir de los trece parametros estimados.

Tabla5.7. Comparacién de los datos observados de las velocidades de las ondas P (1) y S (Vs), y densidad (p) conlos
calculados utilizando el modelo de Raymer-Dvorkin mediante la implementacién de los dos tipos de Estrategias
Evolutivas para el problema de trece variables. EE-NA y EE-A son las Estrategias Evolutivas No Autoadaptativas y

Autoadaptativas, respectivamente.

Variable Observado EE-NA EE-A

v, (km/s) 2.962 2.9597 2.9635
Vs (km/s) 1.529 1.5287 1.5356
p (g/cm®) 2.159 2.1607 2.1602

Como se puede observar en la Tabla 5.7, los valores de las velocidades calculadas a partir

de los pardmetros petrofisicos muestran valores similares que los observados.
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La Figura 5.15 muestra el minimo, maximo y promedio de las aptitudes calculadas para el
problema de 13 variables. A pesar de que no existe una convergencia, la estimacién de los pa-
rametros es buena, ya que al momento de sustituir estos pardmetros en el modelo de Raymer-
Dvorkin, se obtienen valores similares con respecto a los datos de velocidades y densidad ob-
servados.

Para los cdlculos de los pardmetros petrofisicos en los problemas de 3 y 13 variables, se

toman los promedios de cada pardmetro estimado con los dos tipos de Estrategias Evolutivas.

0 Minimo
o Promedio
A Maximo

-1

107 10

107 1072

Aptitud

1074 1078

-4

— EE-NA
EE-A

1 2 5 10 20 50 100 200 500

10°° 10

Generaciones

Figura 5.15. Comparacién de los valores de aptitud (minimo, promedio y méximo) de los Algoritmos Evolutivos
conrespecto a las generaciones realizadas en un punto de los registros para el problema de trece variables. EE-NA
y EE-A son las Estrategias Evolutivas No Autoadaptativas y Autoadaptativas, respectivamente.
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CAPITULO O

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Los algoritmos empleados en este trabajo presentaron buenas aproximaciones para los
datos sintéticos, por lo que queda evidenciado el buen uso que pueden tener las Estrategias
Evolutivas en la estimacion de las propiedades petrofisicas utilizando el modelo de Raymer-
Dvorkin. Ademads se comprobo6 que los dos tipos de Estrategias Evolutivas son robustos a pesar
del tipo de problema planteado. La mutacién propuesta en este trabajo presenta un comporta-
miento similar a las EE Autoadaptativas, y en algunos datos presenta una mejor aproximacion
a pesar del reducido nimero de posibles soluciones.

Para una mejor aproximacion se deben de tener valores en los que este modelo empirico
se cumpla, y asi comprobar de una manera eficaz la implementacion de las EE, y de manera
general los AE propuestos para la inversion.

En el caso de la aplicacion a un yacimiento, el problema reside en el modelo empirico uti-
lizado para la estimacién de los pardmetros petrofisicos, por lo que un cambio en el modelo
puede dar un mejor resultado.

Se comprob6 que para un sistema de tres ecuaciones con tres incognitas, un método esto-
castico puede producir resultados similares que un determinista. Con base en esta afirmacion,
el error producido en la aplicacién del yacimiento es producto del modelo de Raymer-Dvorkin
y no de la manera de implementar los algoritmos.

Para la situacion en la que se tiene un problema de trece variables, los algoritmos siguen
mostrando una estabilidad en la aptitud a pesar de que no disminuye, pero existe una mejor
aproximacion en los valores de las densidades y velocidades de las ondas P y S. Una manera de
demostrar su eficacia es que, al igual que en el problema de tres variables, se comparen estos

algoritmos con un método determinista.
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6.2 Recomendaciones

Es evidente que los algoritmos se pueden mejorar para aproximar de una mejor manera
las soluciones al problema inverso. Ademds, se tiene que comprobar con mayor eficacia el
modelo con datos que si sean de materiales consolidados.

De manera general, a continuacion se dan algunas recomendaciones para una mejor esti-

macion de los pardmetros petrofisicos mediante el uso del modelo de Raymer-Dvorkin:
* Implementar otro tipo de mutacién para los dos tipos de Estrategias Evolutivas.
* Aumentar las soluciones candidatas, es decir, el nimero de padres.

e Utilizar un namero razonable de hijos para tener una mayor diversidad de posibles so-

luciones al problema.
* Emplear otro tipo de seleccion para la Programacion Evolutiva.

* Realizar més pruebas para emplear un mejor criterio en la eleccion de las mejores solu-

ciones.

e Utilizar otras ecuaciones para los médulos efectivos, tanto para la fase sélida como para

la fase fluida.

* Realizar un andlisis estadistico para determinar el peso de cada pardmetro petrofisico.
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APENDICE A

METODO DE LEVENBERG-MARQUARDT

A.1 Introduccion al método de LM

Este método es una modificacién del método de Gauss-Newton (GN), el cual asegura que
exista una solucién para matrices singulares o donde el Hessiano es cero. El método de LM
tiene como objetivo resolver el problema de minimos cuadrados no lineales. Si se considera a

m como el vector de los parametros, la actualizacién del modelo es:
-1
Am = — (Jm)"J(m) + AI) " J(m)"F(m) (A.1)

donde J es el Jacobiano, F es la funcion evaluada en los puntos m, I es la matriz identidad, T
significa transpuesta, y el pardmetro A se ajusta con el curso de las iteraciones para asegurar
la convergencia. Un reto al implementar el método de LM es el asignar los valores de A deno-
minado pardmetro de amortiguamiento. La estrategia general es usar valores pequefios de A
en situaciones donde el método de GN funciona de manera correcta, o incrementar el valor
del parametro cuando no se tiene una reduccién de la norma residual (Aster et al., 2013).

Adaptando esta metodologia al modelo de Raymer-Dvorkin, se tiene lo siguiente:

fi($, C. Sw) Vo = ((1=¢)*, + oV,
(1 - ¢)pm
F= =|Vs—[1- )V A2
J5(@- €. Sw) p= (1= 9)pm + dpp)

Para este trabajo se utiliza solamente el Jacobiano debido a que las segundas derivadas
de f3 con respecto a los tres pardmetros (¢, C y Sy) son cero, por lo que se tiene una matriz
singular. Pero existe una alternativa para aproximar el Hessiano mediante la matriz Jacobiana
(Aster et al., 2013):

H (f(m)) ~ 2J(m)"J(m) (A.3)
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Apéndice A. Método de Levenberg-Marquardt

En el contexto de la regresion no lineal, se espera que la funcién f(m) sea pequefia a medi-

da que se acerca a los parametros 6ptimos m*, por lo que esta deberia ser una aproximacion

razonable en la vecindad de la solucion.

El Jacobiano se representa de la siguiente manera:

o
99
of
99
ofs
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](¢’ C’ SW) =

ofi
ocC
of
oc
ofs
ocC

|
OSw
3
6SW

af

OSw |

(A.4)

Las derivadas parciales analiticas de las funciones se muestran en la Seccién A.2. A conti-

nuacion se muestra el pseudocédigo para la implementacion del algoritmo de LM utilizando

otra estrategia para la actualizacién del parametro A (Duc-Hung et al., 2012).

Algoritmo A.1 Método de Levenberg Marquardt

1:
2:

Establecer el modelo inicial m°
Definir el valor de A

3: mientras No se cumpla el criterio de terminacién hacer

4:

10:
11:
12:
13:
14:

Calcular F (mF)

mft! = mk — (] (mk)T J (mk) + /II)_I ] (mk)T F (mk)

Evaluar F (mf*1)
si F (m**!) > F (m*) entonces

Incrementar A por un factor de 10 (u otro factor) e ir a la linea 4

fin si
si F (m**1) < F (m*) entonces

Disminuir A por un factor de 10, actualizar la solucion e ir a la linea 5

fin si
k=k+1
fin mientras
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A.2 Derivadas parciales

Las derivadas parciales de las funciones son las siguientes:

of
of _ (1-¢)* @ppm — (K + 3Gm)(pc — pq) A6)
ac 2Vp,, Pin .
donde
1 o 1/Ke - 1/Kq 2 L 1/Ge - 1/Gq
=32 ((K° K~ kv o c>/1<q>2) '3 (( ¢~ G G (1= C)/Gg)? (A7)
ofi ¢ (Kw—Knc)pr— (Pw — pho)Ks
ISw 2y, o2 A9
ofo (1-¢)pm (1 - ¢)?pmpsVan,
22 =201 - ¢)Vs A9
a9 219 m\/<1—¢>pm+¢pf+2((1¢) onit [ (A9
Pm TP N T = 9)pm + o
o _ _(1 - ¢)* (@spm — Gm(pc — pq)) (1-¢)pm
ac 202 Vs, (1 -¢)pm + ¢ps
— (o —
B (1 = ¢)°(pc pq)flstm(p) (A.10)
2((1 - . 2\/ ~— ®)Pm
(L= ¢)pm + ¢py) 0= 0)pm + dpr
donde
1 o 1/Ge - 1/Gq
T2 ((G° ) ClGe v (1 c>/Gq)2) (A1)
o _ ¢(1 - ¢)*Va,,(Pw = Phe)Pm A12)
O (1= 8)pm + 0 \/ 1= ¢)pm
(1 -¢)om + dpt
hn_
9 = Pm A (A.13)
o _ ~
o5c = (L= )pe = pg) (A.14)
B _ ~
E = —¢(pw — Phc) (A.15)
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APENDICE B

PROGRAMACION EVOLUTIVA

B.1 Introduccion alaPE

De acuerdo a Biack y Schwefel (1993), la PE Autoadaptativa o cldsica se implementa de la

siguiente manera:

1. Generar una poblacién inicial de x individuos, establece k = 1. Cada individuo es to-
mado como un par de vectores de valores reales, (x;, o;), Vi € {1, ..., u}, donde x; son
las variables objetivo y n; son las desviaciones estdndar para las mutaciones Gaussia-
nas (también conocidas como los pardmetros de estrategia en los algoritmos evolutivos

autoadaptativos).

2. Evaluar la aptitud para cada individuo (x;, 0;), Vi € {1, ..., u}, de la poblacién segtn la

funcion objetivo, f(x;) .

3. Cadapadre (x;, 07;),i = 1, ..., u, creaun descendiente (xl’ ’71') mediante:paraj=1,...,n
x/(j) = x;i(j) + o (j)N;(0, 1) (B.1)
ol(j) = oi(j) exp (T'N(O, 1) + 7N;(0, 1)) (B.2)

donde x;(j), x/(j), oi(j) yo’(j) indican la j-ésima componente de los vectores x;, X/, o; y 7/,
respectivamente. N(0, 1) denota un nimero aleatorio normalmente distribuido en una

dimension con media ceroy desviacion estandar uno. N;(0, 1) indica que el numero alea-

-1
torio es generado para cada valor de j. Los factores 7 y 7’ se establecen como (, /2\/5)
-1
y (VZn) .

4. Calcular la aptitud de cada descendiente (x, o-}), Vi € {1, ..., u}.
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5. Realizar comparaciones por pares sobre la unién de padres (x;, o) e hijos (x/, o)),
Vi € {1, ..., u}.Paracadaindividuo, los g oponentes son elegidos uniformemente al azar
de todos los padres y descendientes. Para cada comparacion, si la aptitud del individuo

es menor (0 mayor en caso de maximizar) que la del oponente, este recibe una “victoria”.

6. Seleccionarlos pindividuos de (x;, o) y (x/, o}), Vi € {1, ..., u}, que tengan mds victorias.

Estos seran los padres de la proxima generacion.
7. Sino se cumple el criterio de terminacion, ir al Paso 3. Establecer k = k + 1.

A continuacion se presenta el pseudocddigo para la implementacion de la PE utilizada en

el presente trabajo.

Algoritmo B.1 Programacion Evolutiva

1: Definir y, o, n
2: Imiciar P = {(x, o, f (X)), k=1, ..., u}

3: mientras No se cumpla el criterio de terminacién hacer
4: parak=1,..., uhacer

5: o <« mutar(cy)

6 X <« mutar(oy, xi) € R”

7. fin para

8 P—PU{(x,sr, f(xx), k=1,..., u}

9: P « seleccionar(P, u)

10: P « ordenar(P)

11: fin mientras
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APENDICE C

MODELO DE RAYMER-DVORKIN

A continuacién se muestra el modelo utilizado en el presente trabajo, asi como las ecua-

ciones de las densidades y mddulos eldsticos de la matriz y del fluido.

Vp = (1-¢)°Vp + ¢V, (C.1)
(1-¢)pm
Vi = (1 - ¢)°V; Cz2
(1= rn\/(1 —)pm + dpr (2
p=(1-¢)pm+ dps (C.3)
donde
Km + 3Gm
Y, = | ——— (C.4)
Pm
K;
Vp, = p—i (C.5)
v, =[O (C.6)
Pm
Pm = pcC + pg(1-C) (C.7)
Pt = pwSw + Phc(l — Sw) (C.8)
1

(CKc + (1 - C)Kq) + Ik + (1= 0K,

Km = 5 (C.9)
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1
(CGe+ (1= C)Go) + 7o e

- 1
G 5 (C.10)

En el modelo sintético se utiliz6 una saturacion de agua por lo que se utilizan las ecua-
ciones anteriores. En la aplicacién se implement6 el modelo con saturaciéon de salmuera, y
solamente se sustituye el subindice w por s. Con respecto a la fase sélida, las ecuaciones no

sufren alguna transformacion.
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