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RESUMEN

TITULO: “APLICACION DEL ANALISIS MULTVARIADO Y REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA ESTIMAR EL MODULO DE YOUNG EN
SHALES”.”

AUTOR: JUAN PABLO ESPINOSA CARDENAS **

Palabras claves: modelos predictivos, shales, Modulo de Young, analisis
multivariado, redes neuronales.

Los modelos geomecanicos se construyen a partir de registros, cuya medicion se realiza en
campo de forma indirecta. Para tener confianza en estos modelos se hace necesario calibrarlos
a partir de datos obtenidos a través de ensayos de laboratorio.

En muchas ocasiones contar con buenos datos de laboratorio, distribuidos a diferentes
profundidades, no es muy comin debido a la dificultad en la preparacion de las muestras y en
la medicion de las propiedades durante la ejecucion y andlisis de los ensayos. Cuando las
formaciones a evaluar son tipo shale los problemas aumentan, debido a algunas propiedades
particulares de estas rocas como son su fisilidad, la presencia de planos de debilidad y
fracturas.

En aras de resolver estos inconvenientes se recurre a los modelos predictivos con el objeto de
obtener datos suficientes para poblar los modelos geomecnicos y calibrarlos. Se busca asi
aumentar la confiabilidad para la determinacién del Médulo de Young en formaciones de shale.

La metodologia utilizada en este trabajo consiste en una serie de andlisis a datos provenientes
de laboratorio y de registro de pozo. Inicialmente se establece, a través de un analisis
multivariado, una relacién entre variables petrofisicas (Gamma Ray, porosidad, densidad,
resistividad, tiempos de transito de ondas P y S,) y el moédulo de Young (obtenido de
laboratorio) en shales. Posteriormente, se desarrolla una técnica a partir de redes neuronales
artificiales utilizando los mismos datos de etapa anterior. Finalmente se evalla y compara el
desempefio de la red neuronal con el andlisis multivariado en términos de su correlacion y
confiabilidad en la determinacion del médulo de elasticidad.

Los Resultados mostraron que utilizando las Redes Neuronales se obtienen mayores

.. . ., 2 L, . . .
coeficientes de determinacion R® pero a un costo méas alto que si se aplica el andlisis
multivariado. Por tanto se ahorra tiempo y dinero con esta Ultima técnica.

Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico — Mecanicas. Escuela de Ingenieria civil
Director: Ph.D. Oscar Javier Begambre Carrillo, Co-director: M. Sc. Jenny Mabel Carvajal Jimenez,
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ABSTRACT

TITTLE: “APPLICATION OF MULTIVARIATE ANALYSIS AND ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS TO PREDICT YOUNG'S MODULUS OF SHALE”.!

AUTHOR: JUAN PABLO ESPINOSA CARDENAS **

keywords: predictive models, shales, young’s modulus, multivariate analysis ,
artificial neural networks.

Geomechanical models are built from logs, as measured on field indirectly. To have reliability in
these models it is necessary to calibrate using data obtained through laboratory tests.

Often have good laboratory data distributed at different depths, is not very common due to the
difficulty in sample preparation and measurement of the properties during the execution and
analysis of tests. When evaluating formations are shale type, the problems increase, due to
some particular properties of these rocks as are his fisilidad, the presence of fractures and
planes of weakness

In order to solve these drawbacks uses predictive models in order to obtain sufficient data to
populate and calibrate the geomechanical models. It seeks to increase the reliability to
determine the Young's Modulus in shale formations.

The methodology used in this work consists of a series of analyzes to data from laboratory and
well log. Initially established through multivariate analysis, a relationship between petrophysical
variables (Gamma Ray, porosity, density, resistivity, transit times of P and S wawes) and
Young's modulus (obtained from laboratory) in shales. Subsequently, a technique deweloped
from artificial neural networks using the same data of previous stage. Finally it evaluates and
compares the performance of the neural network with multivariate analysis in terms of their
correlation and reliability in determining the modulus of elasticity.

Results show that neural networks using higher coefficients of determination R? are obtained,
but at a higher cost than if the multivariate analysis is applied. Therefore, saves time and money
with this technique last, and predictions show good correlation.

! Graduate Project-Thesis
** Faculty of physic — Mechanical engineering, civil engineering schools
Director: Ph.D. Oscar Javier Begambre Carrillo, Co-director: M. Sc. Jenny Mabel Carvajal Jimenez,
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INTRODUCCION

El modulo de Young es uno de los pardmetros mas importantes, requeridos y
determinados en estudios de mecanica de rocas en diferentes campos para
proyectos de mineria, ingenieria civil y de ingenieria de petroleos. En operaciones
de perforacion de pozos tiene sus aplicaciones principalmente para la estimacion
de ventanas operacionales de estabilidad, colapso de tuberias de revestimiento,
localizacion del pozo y disefio de trayectorias.

Especificamente en el analisis de estabilidad de un pozo se requiere caracterizar
mecanicamente la formacion, determinando entre otros los parametros elasticos, el
modulo de Young y relaciéon de poisson, la resistencia a la compresion, angulo de
friccion interna y cohesién para construir un modelo de roca. Este modelo puede
ser construido empleando algin software comercial a partir de registros, pero al
ser éstos una medicion indirecta (realizada, por ejemplo, con velocidades de onda
0 tiempos de transito), el modelo geomecanico podria no ajustarse al
comportamiento real y requiere ser calibrado.

Por tanto son de gran importancia los valores de los parametros mecanicos
determinados a partir de mediciones directas en laboratorio porque permiten
calibrar las curvas generadas en el modelo geomecéanico. Cuando se dispone de
varios datos a diferentes profundidades se constituye un “modelo de roca” que es
fundamental para la determinacion de la ventana operacional.

El procedimiento de medida de los pardmetros elasticos han sido estandarizados
por la ASTM* y el ISRM®. Muestras de alta calidad son necesarias para llevar a
cabo los ensayos en el laboratorio. En el proceso de preparacion una gran
cantidad de muestra se dafa, particularmente los Shale que son fisiles debido a
la presencia planos de debilidad y fracturas. Ademas, llevar a cabo la ejecucion
de estos ensayos con éxito no es facil, requiere especial cuidado y destreza,
principalmente en el célculo de la deformacion necesaria para la obtencion del
modulo de Young y la relacion de Poisson. En efecto, la tasa de alcance de
resultados exitosos es baja y obtener médulos de elasticidad en el laboratorio se
convierte en un gasto de tiempo y dinero, que en muchos casos las empresas no
quieren costear, pero realmente es necesario poblar los modelos geomecanicos
con datos de laboratorio para poder calibrarlos.

Para superar estas dificultades durante la preparacion de las muestras y la
ejecucion de los ensayos, y su alto costo se puede emplear los modelos

2 American Society for Testing and Materials:Standard Test Method For Compressive Strength And
Elastic Moduli Of Intact Rock Core Specimens Under Varying States Of Stress And Temperatures. ASTM
D7012, united States, 2010.

? International Society for rock Mechanics: Determining the Uniaxial Compressive Strength and
Deformability of Rock Materials. EUR, 1979.
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predictivos, ya que su uso reduce la cantidad de muestras a ensayar, bajando el
costos y el tiempo de respuesta de resultados y ademéas se obtienen cualquier
cantidad de datos que permiten poblar y calibrar los modelos.

Tradicionalmente se han utilizado técnicas estadisticas como la regresién lineal
simple y la regresion lineal multiple para obtener modelos predictivos en ingenieria
de rocas. En los ultimos afios otros métodos como las redes neuronales artificiales
y la logica difusa han incursionado como herramientas de prediccion. (Ver trabajo
de DEHGHAN, SATTARI, CHEHREH, en 2010)

Este trabajo estd enfocado al estudio de modelos predictivos con el objeto de
reducir la incertidumbre en el modelamiento de estabilidad de pozos
especificamente en formaciones de Shale para obtener el Modulo de Elasticidad.
La metodologia utilizada consiste en una serie de analisis de datos provenientes
de laboratorio y de registro. Inicialmente, se establece, a través de un andlisis
multivariado, una relacidbn entre variables petrofisicas (porosidad, densidad,
resistividad, Gamma Ray, Tiempo de transito odas P y S) provenientes de registros
y de ensayos de laboratorio y el médulo de Young en shales. Posteriormente se
desarrolla una técnica a partir de redes neuronales artificiales para estimar el
modulo de Young en shales utilizando datos disponibles (registros) y Modulo de
Young (Laboratorio). finalmente se evalla y compara el desempefio de la red
neuronal con el analisis multivariado en términos de su correlacion y confiabilidad
en la determinacion del médulo de elasticidad.
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1 ANALISIS MULTIVARIADO Y SU APLICACION EN LA GEOTECNIA Y
GEOMECANICA.

Las técnicas multivariadas son poderosas herramientas para ayudar en la
evaluacién de la informacién. En el campo Geoldgico se puede reconocer la
aplicacion de técnicas multivariadas desde 1830. El reconocimiento de que existen
diferencias entre grupos de objetos constituye la base de tales andlisis
estadisticos. Sin embargo hay una gran diferencia entre el reconocimiento de
diferencias y un intento por formular declaraciones probabilisticas en cuanto a la
importancia de la diferencia observada.

1.1 Técnicas de Andlisis Multivariado
Entre las técnicas mas utilizadas se encuentra:
1. Regresion Mdltiple
2. Analisis Cluster
3. Analisis Discriminante
4. Componentes principales

1.1.1 Analisis Claster:

Es un amplio término genérico para una multitud de procedimientos los cuales son
disefiados para separar un conjunto de objetos dentro de grupos relacionados o
familias.*

1.1.2 Analisis discriminante:

Cuando se sabe que los datos vienen de mas de una fuente y se desea ser capaz
de reconocer que fuente da lugar a los datos entonces un enfoque estadistico
llamado Andlisis discriminante es apropiado. Un criterio de un conjunto de datos es
usado para establecer una 0 mas ecuaciones las cuales son derivadas de tal forma
gue se encuentre un plano o hiperplano que separe mejor las diferentes fuentes.
El nimero de planos de separacion es el minimo del nimero de variables y el
minimo nimero de fuentes (grupos).’

1.1.3 Componentes Principales

Es un método ampliamente utilizado en estadistica par el analisis de datos, se
ocupa de explicar la estructura de varianza-Covarianza de un conjunto de variables
por medio de una combinacion lineal de dichas variables. Sus objetivos principales
son Reduccién e interpretacion de datos®. Por tanto en un banco de datos de

* Ibid., p.5.

> Ibid., p.6.

e SOLIS, G y MARROQUIN, E. Aplicacion de Técnica de Andlisis Estadistico Multivariado en un proceso
de control Dimensional, IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, Vol. 5, mayo, 2007.
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muchas variables la finalidad sera reducirlas a un menor numero perdiendo la
menor cantidad de informacién posible.

Los componentes principales nuevos seran una combinacion lineal de las variables
originales, y a su vez estas seran independientes entre si.

1.1.4 Regresion Mdltiple

Cuando se aplica la regresion mdltiple, en realidad se construye un modelo que
explica la variabilidad de la variable dependiente. Para eso se incorporan las
influencias simultdneas e individuales de varias variables independientes. En
regresion multiple se busca obtener una ecuacion de la forma:

Y=a,+2Ya,X; Ecuacién 1-1

En donde
Y: es el valor predicho de la variable de interés.

a: son un set de coeficientes a ser encontrados
X: son las variables observadas bajo las cuales la Y es aparentemente

dependiente
Para cada valor observado de Y, la variable de interés, existen observaciones en

las x’s. La solucion para las a’s es encontrada con la resolucion de un set de
ecuaciones como:

Q = Z(yl _ Yl)z Ecuacion 1-2

Donde Q es un minimo en un caso mas general se puede representar como
Y =f(x) donde f(X) necesariamente no es lineal’

1.1.4.1 Método de los minimos cuadrados
La regresion se basa en el método de los minimos cuadrados. A continuacion se
muestra una representacion grafica del mismo.

" Ibid., p.4.
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Y A
Y
® V. _ ¢ Variacién no
| 1—r =€y .
A Variacién : explicada
Y TotalL 4
g A = Variacion
_ Y=Y explicada
Y —
Y =Y Variacién explicada
Y, — ¥ = ¢, Variacionno
explicada
r YO

Figura 1-1 Representacion grafica del método de los minimos cuadrados
Modificado de: Estadistica para administracién y economia, 2008.

Como se observa en la grafica, cada dato (y) es igual a este mismo punto reflejado
en la linea azul(Y), mas un error. Matematicamente se expresa:

Y, = Yl + ¢; Ecuacion 1-3
Si se resta la media muestral a ambos miembros se obtiene:

Y, -Y=YV+e-Y
V-7 =(-7)+(%-7)

Que se puede interpretar de la manera siguiente:

la desviacion observada conrespecto a la media muestral
= a la desviacion predicha con respecto a la media muestral

+ Residuo
DW= =) (-7 + (-1’
i=1 i=1
=Y (G -V + 30 ¢

De esta forma se llega a la descomposicion de los minimos cuadrados que se
conoce Tipicamente:
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STC = STR + SCE Ecuacion 1-4

Suma total de los cuadrados=suma de los cuadrados de la regresién +suma de los
cuadrados de los errores.

1.1.4.2 Descomposicion de la suma de los cuadrados y el coeficiente de
determinacién.?
El modelo de regresion multiple ajustado mediante minimos cuadrados se puede
representar:
Y, = by + byxy; + byxy; + -+ bxy +e, =Y + g

En el modelo las b, son las estimaciones por minimos cuadrados de los
coeficientes del modelo de regresion poblacional y las e son los residuos del
modelo de regresion estimado. La variabilidad del modelo se pude dividir en tres
diferentes componentes que son STC,SCR y SCE que se mencionaron
anteriormente y corresponden a la ecuacion 1-4

Donde estos componentes se definen de la siguiente manera:

STC =By (V;—V)? = Ty(V, - V)" + B (¥, - 7)) Ecuacion 1-5

Asi mismo la suma de los cuadrados de los errores es

SCE — Z?=1(Yi _ Y,-)Z =yn, o2 Ecuacién 1-6

i

La suma de los cuadrados de la regresion:
—\2 .
SCR=3Y",7,-7) Ecuacion 1-5

Otra forma para denominar esta descomposiciéon es:

Variabilidad Muestral Total =Variabilidad Explicada + Variabilidad no Explicada.

En la gréfica anterior, figura 2-1 se muestra a que corresponde cada uno de
estos componentes.

1.1.4.3 Coeficiente de Determinacién, R?
El coeficiente de determinacién, R* de la regresién es la proporcién de variabilidad
muestral total explicada por la regresiéon®. Se utiliza el R?, habitualmente como

8 NEWBOLD, Paul.Estadistica para AdministraciényEconomia. 6 ed. Madrid: Pearson Educacion,2008.
P. 494
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estadistico descriptivo para describir la fuerza de la relacion lineal entre las
variables independientes Xy la variable dependiente Y.

R2 =S¢k _ 1 _SCE Ecuaciéon 1-6
STC STC
Se deduce que,
0<R?<1

1.1.4.4 Estimacién de la Varianza de errores
La estimacion de la varianza de los errores del modelo poblacional se calcula a
partir de la suma de los cuadrados los errores.

2 Te
§Z— yN e Ecuacion 1-9
e =1n_q1-k

(v 7’
Z T

En el cual k es el numero de variables independientes en el modelo de regresion.

1.1.4.5 Error tipico de estimacion
El error tipico se calcula como la raiz cuadrada de la varianza de los errores.

P A .
e~ \Nn—K-1  Aln—k-1 Ecuaciéon 1-7

1.1.4.6 Cuadrado Medio de la Regresion
El cuadrado medio de la regresion se expresa matematicamente como:

SCR L,
CMR = Ecuacién 1-8

El CMR se utiliza como medida de la variabilidad explicada ajustada con el que se
tienen en cuenta el nimero de variables independientes.

1.1.4.7 Coeficiente de Determinacién Ajustado, R%,*°

En la Ecuacién 1-8, vemos que el valor de R* puede ser alto cuando SCE es
pequefio, esto debido a que los puntos observados estan cerca de los puntos
predichos; o R? es alto también debido a que el STC es grande.

? Ibid., p.506.
10 Ibid., p.50p.
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La utilizacién de R? como una medida global de la calidad de una ecuacién
ajustada puede plantear un problema. Cuando se suman variables independientes
a un modelo de regresion multiple, en la mayoria de los casos, la suma explicada
de los cuadrados, SCR, aumenta asi la variable adicional no le de peso a la
prediccién. Por tanto es comudn encontrar que R? ha aumentado notoriamente
después que se han afiadido una o mas variables de poca importancia predictiva al
modelo. Pero en este caso el aumento del valor de R?, seria un resultado

enganoso. Para superar este inconveniente el valor del Coeficiente de
Determinacion Ajustado R? puede calcularse con la ecuacion siguiente:
SCE
RZ = nmn—-K-1)
STC
n—1

Se utiliza este parametro con el objeto de tener en cuenta el hecho de que las
variables independientes irrelevantes provocan una pequefia reduccion de la suma
de los cuadrados, por tanto el R? ajustado permite comparar mejor los modelos de
regresion multiple, debido a que estos tienen diferentes numeros de variables
independientes.

1.1.4.8 Coeficiente de correlaciéon Multiple
El coeficiente de correlacion mdltiple es un indicador de la correlacion que existe
entre el valor predicho y el valor observado.

R=r(7,Y)=R?
El coeficiente de correlacion mdultiple es igual a la raiz cuadrada del coeficiente
multiple de determinacién. Se utiliza R como otra medida de la fuerza de la

relacion de la variable dependiente y las variables independientes. Por esto se
compara a la correlacion entre y y x de la regresion simple.

1.2 Aplicaciones de la Regresion Multiple para Determinar Propiedades
Mecanicas de las Rocas: Revisién de la Literatura.

Algunos de los trabajos enfocados en la industria del petréleo para determinar
propiedades mecanicas de la roca usando la técnica de analisis multivariado se
presentan a continuacion:
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Prediccion de la Anisotropia de La resistencia en Compresion Uniaxial (UCS)
de Algunas Areniscas Laminadas Usando un  Andlisis de Regresion
Multivariado.™*

El trabajo trata Sobre la estimacién de la anisotropia del UCS teniendo en cuenta
como variables independientes: angulos de orientacion (B), peso unitario (y), Yy
porosidad (n) usando la técnica de andlisis de regresion multivariada, el método
requiere al menos 3 valores de UCS de p=0°, 30 ° y 90° y la ecuacién es valida
solamente para un unico set de datos o rango de resistencia representativa.
Recientemente en un trabajo anterior, se aplicé las técnicas redes neuronales y
regresion lineal multivariada para la prediccion del UCS, asi como la resistencia
tensil y la resistencia de carga puntual de una roca esquistosa a partir de la
composicion mineral y propiedad textural. El producto  obtenido fue la prediccion
de resultados confiables con el uso de las redes neuronales, pero se obtuvieron
valores de correlaciones y resultados inconsistentes desde el modelo estadistico.
El problema fue que los parametros de calidad estadisticos no fueron suficientes.
El trabajo de Garagon y Can presenta el comportamiento anisotropico de la
resistencia y su relacion con algunas de las propiedades basicas petrofisicas de
una arenisca seleccionada. Debido a la existencia de las correlaciones no lineales
entre UCS vy Porosidad, peso unitario y angulo de orientacién; el aporte de cada
variable independiente fue incluido en el andlisis de la regresion y de esta forma un
modelo de regresion confiable fue desarrollado.

En la primera etapa de la evaluacion estadistica una serie de analisis de regresion
bivariada fueron desarrollados.

Modelo de Regresion: Todos los modelos no lineales junto con los modelos
lineales fueron probados para ajustar los datos con el objeto de establecer un
modelo de regresion bivariado para el UCS usando variables independientes
como la porosidad, peso unitario y angulo de orientacion.

El coeficiente de determinacién R?, el coeficiente ajustado de determinacion Ra?, y
el error estandar de estimacion SEE fueron usados como medida numérica de la
bondad del ajuste del modelo de regresion.

PREDICCION DE LA RESISTENCIA COMPRESIVA UNIAXIAL Y MODULOS DE
ELASTICIDAD PARA MUESTRAS TRAVERTINO USANDO REGRESION Y
REDES NEURONALES ARTIFICIALES'?

Este trabajo tiene dos enfogques que son regresidon multivariada y Redes
neuronales. En cuanto a la regresion: para establecer modelos predictivos entre

1 GARAGON, Mert y CAN Tolga. Predicting the Strength anisotropy in uniaxial compression of some laminated
Sandstone using multivariate regression analysis. Materials and structures (2010) 43: 509-5017.

12 DEHGHAN, S; SATTARI, Gh; CHEHREH, Chelganis y ALIABADI Ma. Prediction of uniaxial compressive strength
and modulus of elasticity for travertine sample using regression and artificial neural netw orks. Mining Science and
technology 20 (2010) 0041-0046

23



las propiedades mecanicas de la roca, el analisis por regresion es un método
tradicional, algunos modelos simples usan el valor del martillo Smith, la velocidad
de Onda P, la carga puntual y otros que han sido aplicados para estimar UCS y
Young.

Sin embargo quien ha establecido modelos simples Unicamente teniendo en
cuenta el R* sabra que no es suficiente, porque el R? basado en modelos simples
no explica la variacion total introducida por la variable independiente. Por lo tanto
el uso de modelos por regresion multiple sera mas exacto en la prediccion de
propiedades elasticas de la roca. El método puede ser utilizado en el caso donde
las relaciones complejas estan involucradas. También la regresion mudltiple puede
ser el camino correcto cuando se ha determinado que mas de una variable afecta
las propiedades de la roca.

PREDICCION DE LA RESISTENCIA COMPRESIVA (UCS) EN SHALES DE LA
FORMACION BREATHITT  USANDO DURABILIDAD, DUREZA Y
PROPIEDADES ESTRUCTURALES DE LA ROCA™

La resistencia a la compresion es uno de los mas amplios parametros usados en
disefio en la industria de la construccion y la ingenieria de rocas. Sin embargo las
pruebas estdndar establecidas para la preparacion de las muestras son muy
exigentes. De cualquier forma es bastante dificil y en ocasiones imposible cumplir
estos requerimientos usando rocas débiles y especialmente shales.

En el presente estudio se evalud el uso del ensayo de durabilidad Slake y el uso
de ensayo de dureza Shore para estimar el UCS.

El ensayo de Resistencia la compresion simple ha sido estandarizado por la
Norma ASTM y ISRM. Este involucra extraccion del bloque de roca o del corazén
con brocas. Desafortunadamente la existencia del shale en diferentes formas que
van desde rocas lodosas suaves hasta metamorficas duras, dificultan la toma de
muestras y la preparacion.

La inherente debilidad como la fisilidad y la Solubilidad en agua empeora su
situacion. Por tal razén, la mayoria del tiempo los Shales no son ensayados en
detalle y el valor la resistencia compresiva uniaxial encontrado de un pequefio
grupo de muestras que suelen ser los més fuertes y los mas faciles de preparar
gue los otros, se asume como la caracterizacion de toda la masa rocosa.

En general se han buscado realizar ensayos mas simples y utlizar estos
resultados para predecir propiedades que involucran preparacion de muestras y
ensayos mas exigentes.

Factores que Afectan las propiedades mecanicas de los shale

13 KONKAGUL, Engin y SANTI, Paul. Predicting the unconfined compressive strength of the Breathitt Shales using

Slake durability, shores hardness and rock structural properties. International Journal of Rock Mechanics and Mining
Sciences 36 (1999) 139-153
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La mineralogia y la disposicion geométrica de las particulas (microfabricas)
afectan la resistencia de las rocas débiles. La dificultad con los shales es que la
microfabrica incluye caracteristicas de ambos, rocas arcillosas (rocas lodosas y
rocas arcillosa) y de las rocas fragméntales (Compuestas de granos, como las
arenas).

Para poder predecir el comportamiento de los shlaes es importante entender el
efecto de los granos como minerales arcillosos.

En las rocas tipo shale la mineralogia puede variar en: cantidades de minerales
arcillosos, minerales no arcillosos, materia organica y sales precipitadas. La
mineralogia es el primer factor que controlas propiedades fisicas y quimicas de
tales rocas. Para aplicaciones ingenieriles los minerales arcillosos se refiere a
aquellos materiales con tamafio inferior a 0.002 mm. Como termino mineral se
refiere a los minerales arcillosos especificos (esmectita, talco, clorita,). Se
caracterizan también por tener carga residuales negativas que son balanceadas
por la absorcion de cationes.

Otro de los factores que afecta estas rocas es el Contenido de agua (w.), en
general, el agua puede debilitar los enlaces o interactuar con las superficies de los
minerales y alterar sus propiedades superficiales. Ademéas a través de la presion
de poro del agua, esta puede causar inestabilidad a través de los planos de
debilidad.

El agua también puede disminuir la resistencia al corte friccional o cambiar las
caracteristicas de los minerales arcillosos que constituyen la roca.

La porosidad es tenida en cuenta por varios autores como un parametro
importante que afecta las propiedades mecanicas de las rocas, por tanto entre mas
grandes los poros, més baja la resistencia a la compresion™®. En efecto Se puede
inferir que por lo menos todas las propiedades de resistencia en las rocas
sedimentarias decrecen con el incremento de la Porosidad. La razon es porque
alta porosidad facilita la creacion de redes de microfracturas inducidas por los
esfuerzos.

El grado de alineacién y la Presencia de minerales blandos es uno de los
factores que notoriamente influyen en las propiedades mecanicas de los shale, los
granos perfectamente alineados pueden formar planos de debilidad (Planos de
estratificacion, esquistosidad y laminacion) los cuales afectan el ensayo de
compresion uniaxial y los modulos de elasticidad. Por ejemplo, si una roca fuera
cargada paralela a la orientacion de los granos, la falla deberia ser a lo largo de
uno de estos planos de debilidad, y la deformacion transversal del plano de
debilidad es en la mayoria de los casos mayor a la deformacion de la roca intacta,
afectando la determinacion del modulo de Young y relacion de poisson.

'* Deere DU, Miller RP. Engineering Classification and Index Properties for Intact Rock. Department of Civil
Engineering, University of lllinois, Urbana, IL 1966, pp. 90
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En cuanto a los minerales blandos, estos pueden tener multiples origenes:
depositados originalmente, ser producto de alteraciones o desgaste. Los mas
comunes son el talco, la mica, la halita y la calcita. La mayoria de estos minerales
son facilmente disueltos al contacto con el agua o las fuerzas de hidratacion
destruyen su integridad estructural por rompimiento de enlaces. Los minerales
blandos también fallan facilmente incluso bajo poca carga en resistencia
compresiva uniaxial.
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2 REDES NEURONALES APLICADAS A SHALES

Un tema que es necesario entender para empezar a tratar las redes neuronales es
el reconocimiento de patones.

¢Qué es un patron? ®

Un Patrén es una entidad a la que se le puede dar un nombre y esta representado
por un conjunto de propiedades medidas y las relaciones entre ellas, el cual
matematicamente se representaria como un vector de caracteristicas. Por
ejemplo, el patron puede ser la Onda sonora y su vector de caracteristicas es el
conjunto de coeficientes espectrales extraidos de ella. ElI reconocimiento de
patrones puede tener cualquiera de los dos objetivos:

v Identificar el patrén como miembro de una clase ya definida, es decir una
clasificacion supervisada.
v Asignar el patréon a una clase no definida. (clasificaciébn no supervisada,

agrupamiento o clustering)
El diseiio de un sistema de reconocimiento de patrones se lleva cabo normalmente
en 3 fases:

v Adquisicion y proceso de datos.
v Extraccion de caracteristicas
v Toma de decisiones o agrupamiento

Tradicionalmente el reconocimiento de patrones se ha abordado desde un punto
de vista estadistico

2.1 Reconocimiento estadistico de patrones (REP)*®

En estadistica el patrén se considera como un vector numérico de dimension N.
Por tanto un patron es un punto en el espacio N-dimensional (de caracteristicas).
El REP funciona de dos modos diferentes: Entrenamiento y reconocimiento.

v Modo entrenamiento: Se disefia el vector de caracteristicas para
representar los patrones de entrada y se entrena al clasificador con un conjunto de
datos de entrenamiento de forma que el nimero de patrones mal identificados se
minimice.

v Modo de reconocimiento: el clasificador ya entrenado toma como entrada
el vector de caracteristicas de un patron desconocido y lo asigna a una de las
clases o categorias.

1 ALONSO, Luis y CALONGE, Teodoro. Capitulo 1 Redes Neuronales y Reconocimiento de patrones.En ALONSO,
L. Reconocimiento de Patrones con Redes Neuronales .Salamanca: Imprenta cardenal, 2001. P. 1.1.

'® Ibid., p.1.1.
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Existe otra alternativa estudiada en los dultimos afios, conocida como redes
neuronales artificiales.

2.2 Redes neuronales artificiales'’

La Neurocomputacion es un aporte mas al viejo objetivo de crear sistemas
inteligentes, considerando como tales a maquinas capaces de llevar a cabo tareas
gue exhiben alguna de las caracteristicas asociadas a la inteligencia humana.

Desde el punto de vista Computacional una Red Neuronal puede ser descrita
como un conjunto de automatas celulares (neuronas), figura 2-1, por el cual se
establece un flujo de informacién mediante una topologia de interconexiones

(sinapsis).

Figura 2-1. Automatas Celulares
Fuente: ALONSO, Luis. Redes Neuronalesy Reconocimiento de patrones. Salamanca, 2001.

En la mayoria de las RNA propuestas, cada neurona procesa la informacién segun
el modelo propuesto por McCulloch-Pitts

Y Ibid., p.1.2.
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Figura 2-2. Neurona artificial (McCulloch-Pitts)

Fuente: ALONSO, Luis.Redes Neuronalesy Reconocimiento de patrones. Salamanca, 2001.

En sintesis cada neurona funciona de la siguiente manera (figura 2-2): Obtienen su
salida como la suma ponderada de cada una de sus entradas previa manipulacion
por su correspondiente peso. Si dicho peso es positivo, se dira que la entrada es
excitadora; en caso contrario se le llamaré inhibidora como en el modelo biologico.
La salida de valores es filtrada por una funcién de activacién F(X), que bien podria
tratarse de una funcion de salto (0,1) desplazada del origen cierto umbral 6K. Esta
funcion estaria en sintonia con los conocimientos fisiolégicos acerca del
funcionamiento de las neuronas, puesto que cuando una determinada sefial
nerviosa (electroquimica) no supera un cierto Umbral, esta se convierte en
inhibidora y viceversa. A pesar de esto, no es la funcién salto la mas comunmente
empleada sino otra: la sigmoide, Figura 2-3. Se usa por conveniencia numérica,
ya que es una funcion n —diferenciable.

1

F(x)=——
() l+e

Figura 2-3 Funcién Sigmoide X
Fuente: ALONSO, Luis. Redes Neuronales y Reconocimiento de patrones. Salamanca, 2001.
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En la practica encontrar la red y los pesos adecuados no es un problema facil,
actualmente se trabaja en cierto tipo de redes, los cuales no son universales, sino
gue trabajan bien apara algunas tareas Yy para otras no. En particular se habla de
redes con o sin lazos de realimentacién. A continuacién segun este criterio se
clasifican las redes mas conocidas:

Redes

Neuronales

Sin realimentacion Con realimentacion

Perceptron Perceptron Funcion de Redes Redes de Redes
Simple Multicapa Base Radial Competitivas Hopfield ART

—

£
- oy

Figura 2-4 Taxonomia de RNA
Fuente: ALONSO, Luis. Redes Neuronales y Reconocimiento de patrones. Salamanca, 2001.

Asociado a cada tipo de red existe al menos un algoritmo de aprendizaje. Este es
un meétodo sistematico para encontrar un valor adecuado de los pesos. En
términos generales se basa en definir una funcibn objetivo implicita o
explicitamente, que representa de alguna forma el estado de la red. A partir de
esta los pesos van evolucionando hasta valores que lleven la funcion al minimo.
Por esto el aprendizaje es caracteristico del tipo del tipo de red.

Existen dos clases de aprendizaje, que es el aprendizaje supervisado y el no
supervisado; el primero maneja pares entrada-Salida deseada. De esta manera
para una determinada entrada se compara la salida obtenida con la red, con la
salida deseada. Por lo tanto el ajuste de los pesos esta dirigido enfocado a la
disminucion de la diferencia entre la salida de la red y la respuesta deseada.

En el aprendizaje no supervisado, el planteamiento es diferente. No existen
salidas deseadas, aunque a la red se le adicionan entradas para su entrenamiento,
y el sistema evoluciona de forma auto-organizada hasta encontrar un estado que
se considera estable.
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La red aprende con ejemplos, algo realmente atractivo de la red es que tiene una
alta capacidad para generalizar, incluso da muy buenas respuestas cuando se
introducen entradas que no se utilizan en el entrenamiento.

Por tanto se conocen dos fases en el funcionamiento de una red neuronal, el
entrenamiento y el reconocimiento. El principio es fijar los pesos en la fase de
entrenamiento y luego pasa al reconocimiento, en esta ya realiza procesos de la
aplicacion real.

En prediccion son muy utlizadas las redes. En este caso se pretende averiguar
cudl es el siguiente término en una serie temporal, por tanto la red es entrenada
con datos conocidos hasta cierto momento, y se espera que el valor se obtenga
para datos posteriores.

2.3 Prediccion de Propiedades Mecanicas de la Roca Utilizando Redes
Neuronales: Revisién de la Literatura.

Prediccion de La Resistencia Compresiva Uniaxial Y Modulos de Elasticidad
Para Muestras Travertino Usando Regresion Y Redes Neuronales
Artificiales™®

Las redes neuronales pueden ser aplicadas en el aprendizaje relacionado con la
clasificacion, generalizacion, caracterizacion y Optimizacion de las funciones.
Porque las redes neuronales tienen la capacidad de trabajar con datos
incompletos, poseer un error de tolerancia y mostrar una convergencia gradual.
Facilmente pueden formar modelos para problemas complejos. Especialmente en
el desarrollo de soluciones para semi-estructural o problemas no estructurales, los
modelos de redes neuronales artificiales pueden proveer exitosos resultados. La
mayoria de ellos son faciles, mas rapidos y méas adaptables que los métodos
tradicionales.

¢,Cémo funcionan?: Es un sistema de procesamiento distribuido paralelo
compuesto de dos componentes: el nodo (Elemento de procesamiento, neurona
artificial o unidad) y la conexion. Un Parametro W;; (Peso) esta asociado con cada
conexion entre dos celdas. Entonces cada celda en la capa superior recibe el peso
entrado desde cada nodo en la capa abajo Yy entonces se procesa esta coleccion
de entrada antes que la unidad envie una sefal a otras capas.

En estudio de DEHGHAN, SATTARI y CHEHREH se utilizé una regresion generalizada
red neuronal y una red de alimentacion de multiples capas hacia adelante para
predecir UCS y E.

En este trabajo se estudi6 dos clases de Redes neuronales GRNN y FANN

18 DEHGHAN, S. SATTARI, GH. CHEHREH CHELGANIS. “ Prediction of Uniaxial Compressive Strength and
Modulus of Elasticity for Travertine Sample Using Regression and Artificial Neural Networks. Mining
Science and Technology 0041-0046, 2009.
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GRNN (regresion generalizada red neuronal): Es una base radial de la red
neuronal. La principal ventaja de la regresion de la red es su extremadamente
rapido entrenamiento, el cual no requiere un procedimiento de entrenamiento
iterativo, y aproxima cualquier funcién arbitraria entre la entrada y los vectores de
salida, dibujando la funcion de estimacion directamente desde los datos de
entrenamiento. Un esquematico es presentado.

UCS (GPa)

Capa de salida

Capas ocultas

Capa de entrada

Figura 2-5 Arquitectura de GRNN
Fuente: modificado de: DEHGHAN, S. SATTARI, Prediction of Uniaxial Compressive Strength

and Modulus of Elasticity for Travertine Sample Using Regression and Artificial Neural
Networks. Mining Science and Technology,2009.

FANN (Alimentador Multicapa Hacia Delante De La Red): Tiene sus neuronas
organizadas en capas sin alimentar hacia atrds o conexiones laterales. La
configuraciéon FANN consta de una capa de entrada, una o0 mas ocultas y una capa
de salida. En un FANN las cantidades son alimentadas en los nodos de entrada,
gue una vez los trasmitird a los nodos de la capa oculta tras multiplicar por un
peso. Un nodo de capa oculta cuya funcién es intervenir entre la entrada externa y
la salida de la red, se le adiciona el peso de entrada recibido desde cada nodo de
entrada, se asocia con una tendencia y luego pasan los resultados a los nodos de
la siguiente capa oculta o salida, a través de una funcién de transferencia no lineal.
El proceso de aprendizaje trabaja en pequefios pasos iterativos. La salida es
comparada a los conocidos y buenos resultados y una sefial de error cuadratico
es calculada. El valor del error es propagado hacia atrds a través de la red y se
realizan cambios pequefios de peso en cada capa. Los cambios de peso se
calculan para reducir la sefial de error del caso en cuestion. El ciclo se repite hasta
que el valor global de error cae por debajo de un umbral predeterminado
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ESTIMACION DE LAS CONSTANTES ELASTICAS DE LAS ROCAS UTILIZANDO UN
ENFOQUE ANFIS.

El modulo de Young proporciona una relevante cantidad de magnitudes vy
caracteristicas de la deformacién de las masas rocosas debido al cambio de
esfuerzos en el campo. La determinacion del médulo de Young en el laboratorio
consume mucho tiempo y es muy costoso. Por lo tanto algunas propiedades
basicas de la roca como la carga puntual, densidad y la absorcién de agua pueden
ser facilmente determinadas en campo asi como en el laboratorio. El trabajo se
enfoca en la aplicacion de un sistema neuro difuso para la prediccion del modulo
de Young de la roca. Por tanto las propiedades elasticas (médulo de Young) son
determinadas utilizando propiedades fisico mecanicas ya mencionadas (carga
puntual, densidad y absorcion de agua) disminuyendo en gran medida la dificultad
para la determinaciéon de la variable.*

2.4 MODULO DE YOUNG VS PROPIEDADES PETROFISICAS®

La arcilla, TOC y la Porosidad son componentes comunes de los shales y todos
muestran una correlacion negativa con el modulo de Young. Sus efectos en datos
combinados desde los ricos en Quarzo hasta ricos en carbonato fueron
investigados.

Existe una total correlacion negativa del modulo de Young con el contenido de
arcilla independiente del lugar que se encuentre el shale. La razén es porque las
muestras ricas en arcilla se comportan ductiimente y las muestras con deficiencia
de arcilla muestra un comportamiento mas fragil.

En la Figura 2-6 se observa el efecto del contenido de arcilla en el
comportamiento del médulo de Young.
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'* SINGH Rajesh, KAINTHOLA Ashutosh, SINGH T. N; Estimation of elastic constant of rocks using an ANFIS
approach, department of Earth sciences , indian institute of technology Bombay; India. Elsevier: Septiembre de 2011.

20 VIKAS Kumar, Tesis: Master en ciencias : “Geomechanical characterization of shale using Nano-indentation” ,
Universidad de Oklahoma, Norman: Oklahoma 2012.
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Figura 2-6. Médulo de Young Vs Contenido de arcilla
Fuente: “Geomechanical characterization of shale using Nano-indentation”

El efecto de la porosidad deberia ser visible en la medida del modulo de Young. En
la figura siguiente se observa el modulo de Young versus la porosidad. Lo cual
muestra una tendencia general de decrecimiento del médulo de Young con el
incremento de la porosidad para todos los shales. El incremento de la porosidad
debilita la estructura de la matriz de la muestra haciendo que decrezca el modulo
de Young.
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Figura 2-7. Médulo de Young Vs Porosidad
Fuente: Tesis “Geomechanical characterization of shale using Nano-indentation”.
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3 VALIDACION DEL ANALISIS MULTIVARIADO Y LAS REDES
NEURONALES.

Para tener certeza en los resultados obtenidos de la técnica desarrollada, se
recurre a la comparacion con datos de literatura presentados en anteriores

estudios.

3.1 Anaélisis Multivariado
La validacion de la técnica de Andlisis multivariado se realizd utilizando como

apoyo los datos del

el articulo

“Prediccion de la resistencia compresiva uniaxial y

el modulo de Elasticidad para muestras de Travertino Usando Regresion y Redes
Neuronales artificiales”. En este estudio se determina la Resistencia compresiva y
el médulo de Young a partir de las variables: Velocidad de Onda compresional
(Vp), Indice de Carga Puntual (I, Rebote de Martilo Schmidt (R,) y Porosidad (n).
Los datos presentados en articulo® a partir los ensayos nombrados anteriormente

son:

Tabla 3-1. Resultados experimentales de las pruebas parala determinacion de Ey UCS.

N ls (Mpa) V, (Km/s) R, n (%) E (Gpa) UCS (Mpa)
1 3 5.66 27.42 3.35 11.45 63.68
2 2.86 5.38 27.38 9.35 8.03 47.46
3 3.63 5.09 30.13 8.14 6.15 37.89
4 3.1 5.81 25.75 2.24 9.35 56.08
5 3.39 5.35 27.38 9.76 5.89 43.46
6 2.54 4.82 27.63 9.64 3.85 25.17
7 3.16 5.59 26 4.5 5.33 30.96
8 4.01 5.25 29.75 8.32 3.69 27.08
9 3.74 5.39 29.13 9.45 4.27 41.51
10 2.73 5.54 26.13 2.11 5.22 28
11 3.08 5.23 26.88 9.22 3.18 30.13
12 3.6 5.4 28 7.42 3.67 32.35
13 3.02 5.73 26.5 3.95 5.34 41.12
14 2.26 5.67 26.75 2.93 5.17 49.63
15 3.36 5.1 29.63 6.38 5.04 41.55
16 3.3 5.52 27.5 9.28 6.19 58.2
17 3.52 5.49 27.38 3.97 5.21 32.92
18 2.63 5.05 30.5 9.51 3.48 25.82
19 291 5.42 26.63 4.89 5.04 30.06
20 3.06 5.51 30.3 3.78 6.08 35.38
21 3.89 5.45 25.63 0.97 5.64 39.19

DEHGHAN, OP. cit., p. 42-43.
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N . (Mpa) | V,(Km/s) R. n (%) E(Gpa) | UCS(Mpa)

22 3.32 5.09 27.63 8.98 4.16 35.63
23 3.32 5.02 28.63 7.99 3.05 22.7
24 2.61 4.84 29.88 6.66 3.67 27.99
25 3.26 5.4 29.25 8.93 6.13 49.62
26 3.02 5.79 27.38 3.49 7.15 56.56
27 3.87 5.19 26.25 9.13 3.77 28.69
28 3.17 5.13 28.25 9.29 3.52 29.53
29 2.92 5.09 28.88 10.27 3.41 29.91
30 2.98 5.67 27.63 3.48 8.75 71.54

Fuente: Datos tomados de “Prediction of uniaxial com pressive strength and modulus of elasticity for
Travertine samples using regression” Mining Science and Technology20 (2010) 0041-0046.

3.1.1 Correlaciones para la Resistencia Compresiva Uniaxial (UCS) y el
Modulo de Young (E) determinadas en Articulo (DEHGHAN, SATTARI,
CHEHREH; 2010)

El articulo muestra que se trabajé con una poblacion de 30 datos para cada uno
de los ensayos. A estos resultados experimentales se aplicdé un andlisis
multivariado en el cual una serie de ecuaciones fueron ajustadas. Finalmente los
autores muestran dos correlaciones de Regresion Multivariada para la prediccién
del modulo de Elasticidad y la Resistencia compresiva Uniaxial, estas son las
siguientes:

UCS = —595.303 —442.363V,, + 45.338V12,— 6.1n

+0.52n? + 28.3141(50) — 4. 06135
+115.822R,, — 2.007R2

Ecuacién 3-1

R? = 0.64

E =32.9 - 53.585V,+ 5.459V2 + 5.693R,, —
0.096R2 — 0.898n + 0.065n2 + 13.1621(5¢) —

o Ecuaciéon 3-2
2.03813(50)

R? = 0.56

A partir de los datos del Articulo mencionado anteriormente, Tabla 3-1, se trabajo el
andlisis multivariado utilizando la herramienta Excel. Como en las ecuaciones
anteriores se observa que las variables utilizadas aparecen también elevadas al
cuadrado y son datos de entrada del andlisis, estas se organizaron en la Tabla 3-2.

36



Tabla 3-2 Variables independientes modelo de Regresién multivariado

N° Vp (Km/s) | Vp~2 n (%) n"2 Is (Mpa) IsA2 Rn Rn”2

1 5.66| 32.0356| 3.35| 11.2225 3 9| 27.42| 751.8564
2 5.38| 28.9444| 9.35| 87.4225 2.86| 8.1796| 27.38| 749.6644
3 5.09| 25.9081| 8.14| 66.2596 3.63| 13.1769| 30.13| 907.8169
4 5.81| 33.7561| 2.24 5.0176 3.1 9.61| 25.75| 663.0625
5 5.35| 28.6225| 9.76| 95.2576 3.39| 11.4921| 27.38| 749.6644
6 4.82| 23.2324| 9.64| 92.929 2.54| 6.4516| 27.63| 763.4169
7 5.59| 31.2481| 4.5 20.25 3.16| 9.9856 26 676
8 5.25| 27.5625| 8.32| 69.2224 4.01| 16.0801| 29.75| 885.0625
9 5.39| 29.0521| 9.45| 89.3025 3.74| 13.9876| 29.13| 848.5569
10 5.54| 30.6916| 2.11 4.4521 2.73| 7.4529| 26.13| 682.7769
11 5.23| 27.3529| 9.22| 85.0084 3.08| 9.4864| 26.88| 722.5344
12 5.4 29.16| 7.42| 55.0564 3.6 12.96 28 784
13 5.73| 32.8329| 3.95| 15.6025 3.02| 9.1204| 26.5 702.25
14 5.67| 32.1489| 2.93 8.5849 2.26| 5.1076| 26.75| 715.5625
15 5.1 26.01| 6.38| 40.7044 3.36| 11.2896| 29.63| 877.9369
16 5.52| 30.4704| 9.28| 86.1184 3.3 10.89| 27.5 756.25
17 5.49| 30.1401| 3.97| 15.7609 3.52| 12.3904| 27.38| 749.6644
18 5.05| 25.5025| 9.51| 90.4401 2.63| 6.9169| 30.5 930.25
19 5.42| 29.3764| 4.89| 23.9121 2.91| 8.4681| 26.63| 709.1569
20 5.51| 30.3601| 3.78| 14.2884 3.06| 9.3636| 30.3 918.09
21 5.45| 29.7025| 0.97 0.9409 3.89| 15.1321| 25.63| 656.8969
22 5.09| 25.9081| 8.98| 80.6404 3.32| 11.0224| 27.63| 763.4169
23 5.02| 25.2004| 7.99| 63.8401 3.32| 11.0224| 28.63| 819.6769
24 4.84| 23.4256| 6.66| 44.3556 2.61| 6.8121| 29.88| 892.8144
25 5.4 29.16| 8.93| 79.7449 3.26| 10.6276| 29.25| 855.5625
26 5.79| 33.5241| 3.49| 12.1801 3.02| 9.1204| 27.38| 749.6644
27 5.19| 26.9361| 9.13| 83.3569 3.87| 14.9769| 26.25| 689.0625
28 5.13| 26.3169| 9.29| 86.3041 3.17| 10.0489| 28.25| 798.0625
29 5.09| 25.9081| 10.27| 105.4729 2.92| 8.5264| 28.88| 834.0544
30 5.67| 32.1489| 3.48| 12.1104 2.98| 8.8804| 27.63| 763.4169

Los datos anteriores se usaron como entrada para determinar la correlacion, estos
el UCS y el E se

mismos corresponden a las variables

independientes,

introdujeron como las variables dependientes en cada caso.
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3.1.2 Correlacion para el célculo del UCS:
Para cada una de las variables independientes se obtiene los coeficientes que
minimizan el error para determinar el UCS

Tabla 3-3 Estadistica de la Regresionde UCS para cada Variable.

Coefi- Error Estadis- | Probab- | Inferior | Superior
cientes tipico tico t ilidad 95% 95%

intercepcion| -573.408 | 1133.527 -0.506| 0.618 -2930.706| 1783.890
Vp -447.734 | 285.125 -1.570| 0.131 -1040.684|  145.215
Vp~2 45.862 26.950 1.702| 0.104 -10.183| 101.906
n -6.009 4.436 -1.354| 0.190 -15.235 3.217
n"2 0.514 0.337 1.525( 0.142 -0.187 1.214
Is 27.952 51.477 0.543| 0.593 -79.100{  135.003
[sh2 -4.007 8.019 -0.500| 0.623 -20.683 12.669
Rn 115.293 59.746 1.930| 0.067 -8.956| 239.542
RnA2 -1.998 1.056 -1.892| 0.072 -4.195 0.198

Si se extraen los coeficientes y se arma la ecuacion para obtener la Resistencia
compresiva uniaxial, se tiene:

UCS = —573.408 — 447.734V,, + 45.862V3 —

6.009n + 0.514n% + 27.9521 y50) — 4.0071%54) +

Ecuacién 3-3
115.293R, - 1. 998R,21

El coeficiente de determinacion R?, para la ecuacion anterior es:
R? = 0.646
Este valor corresponde al mismo que se reporta en el articulo.

3.1.3 Correlaciéon para Caélculo de E

De igual manera se utilizaron los datos de entrada que se encuentran en la Tabla
3-2 como Vvariables independientes y el moédulo de Young como variable
dependiente y finalmente se obtuvieron los siguientes resultados.

Tabla 3-4.Estadistica de la Regresion del Médulo de Young paracada Variable.

Coeficien- Error Estadis | Probabi- | Inferior | Superior
tes tipico ticot lidad 95% 95%
intercepcién 36.107| 199.358 0.181 0.8580| -378.480| 450.693
Vp -54.234| 50.146| -1.082 0.2917| -158.519 50.050
Vp~2 5.523 4.740 1.165 0.2570 -4.334 15.380
n -0.884 0.780| -1.133 0.2698 -2.507 0.738
nA2 0.064 0.059 1.076 0.2939 -0.059 0.187
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Coeficien- Error | Estadis | Probabi- | Inferior | Superior
tes tipico ticot lidad 95% 95%
Is 13.105 9.053 1.447 0.1625 -5.723 31.932
Is”2 -2.029 1.410|] -1.439 0.1649 -4.962 0.904
Rn 5.588 10.508 0.532 0.6005| -16.264 27.440
RnA2 -0.094 0.186| -0.505 0.6186 -0.480 0.293

Si se extraen los coeficientes de la Tabla 3-4 y se organiza la correlacién obtenida
para el calculo del Modulo de Elasticidad se llega ala siguiente Expresion:

E = 36.107 — 54.234V, + 5.523V% + 5.588R,, — 0.094R2
—0.884n + 0.064n2 + 13.1051 ;(50)

2 Ecuacion 3-4
— 2. 02913(50)

Si se compara la correlacion anterior (Ecuacion 3-4), con la ecuacion 3-2, se
observa que los coeficientes de las variables presentan valores relativamente
cercanos aunque no los mismos. El coeficiente de determinacién R? obtenido fue:

R? =0.561

Este es el mismo valor que se reporta en el articulo.

Debido a que en la determinacion de la ecuacion del modulo de Young y UCS en
el articulo presenta valores de coeficientes diferentes a los determinados en el
presente estudio, se plantedé un andlisis de varianza con el objeto de determinar si
sus resultados estadisticamente son similares o distintos.

3.1.4 Andlisis de varianza (ANOVA) para comparacion de resultados
obtenidos en este estudio con el trabajo de DEHGHAN, SATTARI,
CHEHREH (2010).

En la Tabla 3-5 se encuentran los datos observados de los ensayos y los

resultados usando la ecuacion obtenida en el articulo y la ecuaciéon que se
determiné en el presente estudio.

Tabla 3-5. Datos Observados yresultados de las ecuaciones.

| Observados Articulo Presente Estudio
E (Gpa) |[UCS (Mpa) E (Gpa) UCS (Mpa) | E (Gpa) UCS (Mpa)
1 11.45 63.68 | 7.2793485| 54.018598| 7.4344772 54.190435
2 8.03 47.46| 4.78537694| 39.8887404| 4.9325192| 40.0420994
3 6.15 37.89| 3.88370961| 29.5017075| 4.058102| 29.5932421
4 9.35 56.08( 8.3171329| 54.3540463| 8.4733017| 54.6384096
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N Observados Articulo Presente Estudio
E(Gpa) [UCS (Mpa) E (Gpa) UCS (Mpa) | E(Gpa) UCS (Mpa)
5 5.89 43.46| 5.00143009| 41.6962502| 5.1452794| 41.8160655
6 3.85 25.17| 3.12171724( 29.0454889| 3.2690546| 29.2226458
7 5.33 30.96 | 5.58074654| 35.2648918| 5.7352139 35.513323
8 3.69 27.08| 3.47805169| 34.8015195| 3.6531932| 34.9117429
9 4.27 41.51( 5.08420644| 46.2627055| 5.2479993| 46.3701558
10 5.22 28| 5.93316301( 38.0799005| 6.0681685| 38.1962221
11 3.18 30.13| 4.08518286| 31.0878134| 4.2260051| 31.2254814
12 3.67 32.35 4.75037( 40.201008| 4.9085696| 40.3450096
13 5.34 41.12| 7.16926636| 50.9000362( 7.3313551| 51.181372
14 5.17 49.63| 5.43084404| 46.0141127| 5.5880129| 46.2585822
15 5.04 41.55( 4.13826984| 29.2211337| 4.3045646| 29.2988182
16 6.19 58.2 5.9101606| 49.0278532| 6.0645868| 49.2105124
17 5.21 32.92| 5.69647776| 42.584817| 5.8457947| 42.6985548
18 3.48 25.82| 3.70375011| 27.956503| 3.8791938| 28.0663181
19 5.04 30.06( 4.56624709( 30.6372709| 4.7136581| 30.8067333
20 6.08 35.38| 6.46976874| 43.5396458| 6.6479255| 43.6300386
21 5.64 39.19( 5.40673059| 33.8737787| 5.5288956| 33.8911867
22 4.16 35.63| 4.00490806| 32.0814535| 4.1484437| 32.1840748
23 3.05 22.7| 3.98156426| 31.1721849| 4.1356974| 31.2679932
24 3.67 27.99| 3.19712099| 23.294118| 3.3725327| 23.4534497
25 6.13 49.62| 5.52397694| 44.8223745| 5.6886582| 44.9379304
26 7.15 56.56| 8.37610876| 63.484893| 8.5429055| 63.7460416
27 3.77 28.69| 2.76124851| 23.8625483| 2.9058868| 24.0354115
28 3.52 29.53| 4.39638051| 35.9564627| 4.542678| 36.0392179
29 3.41 29.91( 4.61794816| 38.941551| 4.7648227| 38.9995668
30 8.75 71.54 | 7.36921546| 55.4404639| 7.5271601| 55.6183184

A la data anterior se realizd prueba F para varianza de dos muestras obteniendo
los siguientes resultados

3.1.4.1 ANOVA Datos observados y Regresion Articulo

v' Mbdulo de Young
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Tabla 3-6. ANOVA moédulo de Young de datos observados yregresion articulo de DEHGHAN, SATTARI,

CHEHREH (2010)
Variable 1 | Variable 2

Media 5.36266667| 5.13401409
Varianza 3.95342713| 2.21166277
Observaciones 30 30
Grados de libertad 29 29
F 1.78753613
P(F<=f)unacola 0.06178864

Valor critico para F (una cola) 1.86081144

v' Resistencia compresiva uniaxial (UCS)

Tabla 3-7. ANOVA UCS de datos observados yregresién articulo de DEHGHAN, SATTARI, CHEHREH

(2010)
Variable 1 | Variable 2
Media 38.9936667| 39.2337957
Varianza 158.446817| 101.475839
Observaciones 30 30
Grados de libertad 29 29
F 1.56142407
P(F<=f) unacola 0.1180701
Valor critico para F (una cola) | 1.86081144

Si se observa los resultados, el valor de F es menor que el valor critico de F en los
dos casos, médulo de Young y UCS. Esto quiere decir que la variacion entre las
dos muestras es minima, por tanto se concluye que estadisticamente los

resultados son iguales.

3.1.4.2 ANOVA Datos observados y Regresion estudio

v' Mbdulo de Young

Tabla 3-8. ANOVA médulo de Young de datos observados y regresion estudio

Variable 1 | Variable 2
Media 5.36266667| 5.28948853
Varianza 3.95342713| 2.21311021
Observaciones 30 30
Grados de libertad 29 29
F 1.78636704
P(F<=f) unacola 0.06199749
Valorcritico para F (una cola) 1.86081144
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v' Resistencia compresiva uniaxial (UCS)

Tabla 3-9. ANOVA UCS de datos observados yregresiéon estudio

Variable 1 | Variable 2
Media 38.9936667| 39.3796318
Varianza 158.446817| 102.135891
Observaciones 30 30
Grados de libertad 29 29
F 1.55133338
P(F<=f)unacola 0.12148645
Valor critico para F (una cola) | 1.86081144

Los resultados del andlisis de varianza entre los datos obtenidos a partir de la
del presente estudio y los datos observados evidencian que existe
similitud entre los resultados, y se cumple para los dos casos médulo de Young y

ecuacion

ucCs.

3.1.4.3 ANOVA de los resultados de la regresion en estudio y el trabajo de

DEHGHAN, SATTARI Y CHEHREH (2010)

v/ Mbdulo de Young

Tabla 3-10. ANOVA moédulo de Young de Regresién Articulo (DEHGHAN, SATTARI, CHEHREH ;2010) y

regresion estudio

Variable 1 | Variable 2
Media 5.28948853| 5.13401409
Varianza 2.21311021| 2.21166277
Observaciones 30 30
Grados de libertad 29 29
F 1.00065446
P(F<=f)unacola 0.49930325
Valor critico para F (una cola) 1.86081144

v" Resistencia compresiva uniaxial (UCS)

42




Tabla 3-11. ANOVA UCSde Regresion Articulo (DEHGHAN, SATTARI, CHEHREH ;2010) vy regresion
estudio

Variable 1 | Variable 2
Media 39.3796318| 39.2337957
Varianza 102.135891( 101.475839
Observaciones 30 30
Grados de libertad 29 29
F 1.00650452
P(F<=f)unacola 0.49309568
Valor critico para F (una cola) | 1.86081144

De igual forma que en el caso anterior, el valor de F es menor que el valor critico
de F, demostrando que existe similitud entre los datos que resultaron de las dos
regresiones.

En general, a partir de estos resultados se demuestra que asi los coeficientes en
las dos regresiones no tengan el mismo valor, las predicciones a partir de las
mismas son estadisticamente similares.

3.1.5 Tratamiento Estadistico para mejorar las correlaciones en el Calculo
del UCS y Young.

Se realizd6 un estudio estadistico con el objeto de mejorar la correlacion e

incrementar el coeficiente de determinacion que representa la muestra. La técnica

gue se decidi6 utilizar fue un Test de Grubbs con el objeto de descartar datos no

representativos.

3.1.5.1 Distribucién de los Datos

Se representaron los resultados de la variable dependiente en este caso el
modulo de Young y la resistencia compresiva uniaxial en un grafico de frecuencias
para observar el tipo de distribucién que presentaban los datos.
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Frecuencia
o - N w D wu (o)} ~ (o] (e}
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E (Gpa)

Figura 3-1 Curva de frecuencias modulo de Young
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w
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Figura 3-2. Curva de frecuencias Resistencia Compresiva Uniaxial (UCS)

En los dos casos se puede observar una distribucion normal con sesgo a la
derecha o con sesgo positivo.



3.1.5.2 El test de Grubbs

El test de Grubbs utiliza una estadistica de prueba, T, que es la diferencia
absoluta entre el valor atipico, X, ,y el promedio de la muestra (X), dividida en la
desviaciéon estandar de la muestra, S.%?

T = [Xo—X| Ecuaciéon 3-2
S

v Para un n igual a 30 datos, y un riesgo del 5%, el valor tabulado es de T=
1.697.

v Para un nigual a 30 datos y un riesgo del 10%, el valor tabulado es de
T=1.310

En la Tabla 3-12 se observan los resultados de T calculados a partir de la
ecuacion 3-2.

Tabla 3-12 Resultado de Calculode T

N Vp Vp n n’2 Is IsA2 Rn RnA2 E ucs

1 1.119| 1.131| 1.106| 1.128| 0.418| 0.467| 0.316| 0.335| 3.062| 1.961
2 0.090| 0.065| 0.949| 1.005| 0.752| 0.772| 0.344| 0.362| 1.341| 0.673
3 0.977| 0.981| 0.535| 0.412| 1.085| 1.089| 1.574| 1.600| 0.396| 0.088
4 1.671| 1.724| 1.486| 1.302| 0.180| 0.239| 1.480| 1.437| 2.005| 1.357
5 0.021| 0.046| 1.090| 1.224| 0.512| 0.462| 0.344| 0.362| 0.265| 0.355
6 1.970| 1.904| 1.048| 1.159| 1.515| 1.416| 0.169| 0.192| 0.761| 1.098
7 0.862| 0.860| 0.712| 0.875| 0.037| 0.099| 1.306| 1.277| 0.016| 0.638
8 0.389| 0.411| 0.596| 0.495| 1.991| 2.171| 1.309| 1.318| 0.841| 0.946
9 0.126| 0.103| 0.983| 1.057| 1.347| 1.391| 0.877| 0.865| 0.550| 0.200
10 0.678| 0.668| 1.531| 1.318| 1.062| 1.043| 1.215| 1.193| 0.072| 0.873
11 0.462| 0.483| 0.905| 0.937| 0.227| 0.285| 0.692| 0.699| 1.098| 0.704
12 0.163| 0.140| 0.288| 0.099| 1.013| 1.009| 0.089| 0.064| 0.851| 0.528
13 1.377| 1.406| 0.901| 1.005| 0.371| 0.422| 0.957| 0.951| 0.011| 0.169
14 1.156| 1.170| 1.250| 1.202| 2.183| 1.917| 0.783| 0.786| 0.097| 0.845
15 0.940| 0.946| 0.068| 0.303| 0.440 0.386| 1.225| 1.229| 0.162| 0.203
16 0.604| 0.592| 0.925| 0.968| 0.297| 0.237| 0.260| 0.281| 0.416| 1.526
17 0.494| 0.478| 0.894| 1.001| 0.822| 0.796| 0.344| 0.362| 0.077| 0.483
18 1.124| 1.121| 1.004| 1.089| 1.301| 1.243| 1.832| 1.879| 0.947| 1.047
19 0.237| 0.214| 0.579| 0.773| 0.633| 0.665| 0.867| 0.865| 0.162| 0.710
20 0.568| 0.554| 0.959| 1.042| 0.275| 0.331| 1.693| 1.728| 0.361| 0.287
21 0.347| 0.327| 1.922| 1.416| 1.705| 1.818| 1.564| 1.514| 0.139| 0.016
22 0.977| 0.981| 0.822| 0.815| 0.345| 0.287| 0.169| 0.192| 0.605| 0.267
23 1.235 1.225| 0.483| 0.345| 0.345| 0.287| 0.528| 0.506| 1.163| 1.294
24 1.897| 1.837| 0.028| 0.201| 1.349| 1.282| 1.400| 1.414| 0.851| 0.874

22 THOMAS, M. y LAU T, Alex. Dealing with Outliers. ASTM standardization, noviembre 2008.
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N Vp Vp n n"2 Is IsA2 Rn Rn”2 E ucs

25 0.163| 0.140| 0.805| 0.790| 0.202( 0.140| 0.960| 0.952| 0.386( 0.844

26 1.598| 1.644( 1.058( 1.101| 0.371| 0.422| 0.344| 0.362| 0.899( 1.396

27 0.609| 0.627| 0.874| 0.891| 1.657 1.760| 1.132| 1.115| 0.801| 0.819

28 0.830( 0.840| 0.929| 0.973| 0.013| 0.076| 0.263| 0.238| 0.927( 0.752

29 0.977| 0.981| 1.264| 1.510| 0.609| 0.643| 0.702| 0.685| 0.982| 0.722

30 1.156| 1.170| 1.062( 1.103| 0.466| 0.511| 0.169| 0.192| 1.704| 2.586

3.1.5.3Determinacion de la correlaciéon de la Resistencia Compresiva uniaxial
después de aplicar test de grubbs:

Con el objeto de lograr un mejor ajuste en la correlacion de resistencia compresiva,
no se tuvieron en cuenta los datos con T calculado mayor a 1.697 que corresponde
a un riesgo del 5% en todas las variables. Finalmente permanecieron 19
observaciones que tendrian un 95% de probabilidad.

Nuevamente se aplicé analisis multivariado a los 19 datos restantes y los
resultados fueron los siguientes:

Tabla 3-13. Estadistica de la Regresion para UCS aplicando Testde Grubbs

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién multiple | 0.85312378

Coeficiente de determinacion RA2 0.72782018

RA2 ajustado 0.51007633
Error tipico 6.90227293
Observaciones 19

Tabla 3-14. Andlisis de varianza UCS aplicando Testde Grubbs

Error Inferior | Superior

Coeficientes tipico Estadistico t | Probabilidad 95% 95%
Intercepcion -764.752( 1818.544 -0.420 0.682| -4816.723| 3287.217
Vp (Km/s) 70.014 444.481 0.157 0.877| -920.353| 1060.381
Vp~2 -1.563 41.410 -0.037 0.970 -93.830 90.703
n (%) 1.226 7.032 0.174 0.865 -14.443 16.895
n’2 0.055 0.505 0.110 0.914 -1.070 1.181
Is (Mpa) 184.311 181.225 1.017 0.333| -219.482( 588.106
Is”2 -29.395 27.785 -1.057 0.314 -91.306 32.514
Rn 6.416 79.486 0.080 0.937| -170.691( 183.524
Rn~2 -0.0058 1.409 -0.004 0.996 -3.147 3.135

A partir los resultados que se observan enla Tabla 3-13 y Tabla 3-14, se concluye
gue las observaciones estan mejor representadas por la correlacion después de
realizar un control de calidad a los datos a través del Test de Grubbs.
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3.1.5.4 Determinacion de la correlaciéon de Modulo de Young Aplicando

de grubbs:

test

Igualmente en el ejercicio de mejorar la correlacion que describe los datos observados
en el modulo de Young, se realiz6 el siguiente procedimiento: en principio se realizé
Test de Grubbs con un riesgo del 5% incluyendo los datos de la variable dependiente,
pero el coeficiente de determinacion presentd una disminucion, pasé de 0.561 a 0.482,
esto corresponde a un 14%. Luego se aplico test de Grubbs de 10 % de riesgo a la
variable dependiente y 5% en las variables independientes. Los resultados obtenidos
fueron los siguientes:

Tabla 3-15. Estadistica de la Regresion para( E) aplicando Testde Grubbs

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple | 0.84228937

Coeficiente de determinaciéon R"2 0.70945138

RA2 ajustado 0.45118594

Error tipico 0.08255203

Observaciones 18

Tabla 3-16. Andlisis de varianza (E) aplicando Testde Grubbs
Error | Estadistico
Coeficientes| tipico t Probabilidad| Inferior 95% | Superior 95%

Intercepcion 2.287 21.834 0.104 0.918 -47.104 51.680
Vp (Km/s) 4.436 5.330 0.832 0.426 -7.621 16.494
Vp~2 -0.376 0.496 -0.759 0.467 -1.499 0.7461
n (%) -0.128 0.096 -1.326 0.217 -0.347 0.0906
n’2 0.0088 0.0068 1.294 0.227 -0.0066 0.0244
Is (Mpa) 4.794 2.475 1.936 0.084 -0.804 10.393
Is”2 -0.726 0.374 -1.936 0.084 -1.574 0.1219
Rn -1.630 0.969 -1.681 0.126 -3.82 0.5627
RnA2 0.030 0.0171 1.751 0.113 -0.008 0.0690

Sin contar con un solo dato adicional al

5% de riesgo (19 datos) que se identificd

bastante alejado de la media en la variable a predecir (mddulo de Young), el cual se
encontraba fuera del 90% de probabilidad; la ecuacién paso a tener un coeficiente de
determinacion de 0.7094 mejorando en un 20.1% con respecto al valor inicial 0.561.
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3.2 Redes Neuronales en el célculo del UCSy Modulo de Young a partir
de otros ensayos (porosidad, carga puntual, velocidad de Onda
compresional y Numero de rebotes del martillo Schmidt.

Se realizé el mismo ejercicio de predecir el Modulo de Young y la Resistencia

Compresiva uniaxial pero esta vez se utiliz6 la técnica de redes neuronales

artificiales.

La informacion que presenta el articulo acerca de las redes neuronales no es

completa y en principio se puede prever que tratar de obtener el mismo

coeficiente de determinacion es una loteria.  Por ejemplo, el articulo solamente
dice la cantidad de datos que utiliza para entrenamiento y para prueba, pero de los

30 datos no dice cuales utiliza para entrenamiento y cuales para pruebas, ni la

cantidad de capas Ocultas y neuronas utllizadas en cada capa. Lo que si se

puede llegar a comprobar es que las redes son una buena técnica de prediccion,
gue es lo que se ha encontrado en la literatura de los ultimos afios.

Se utilizé una red tipo perceptron multicapa, y un algoritmo genético. Este fue

desarrollado utilizando Matlab. Se ampliara la informacion acerca de la

herramienta en el capitulo 5.

3.2.1 UCS utilizando redes neuronales

Se realizaron varias corridas con diferentes configuraciones de redes y se
determind para cada una de ellas el coeficiente de determinacion. Algunos de los
datos obtenidos fueron los siguientes:

Tabla 3-17. Coeficiente de determinacion para diferentes Configuracion de redes neuronales

RED Neuronasy Capas Ocultas RA2
1 749 0.201
2 645 0.555
3 5861 0.201
4 8710 0.683
5 288 0.232
6 339 0.615
7 439 0.225
8 874 0.88

En cada una de las corridas se vario los datos de entrenamiento y prueba.
Los datos con los cuales se obtuvo un R? de 0.880 fueron:
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Tabla 3-18. Datos utilizados en red neuronal mejor coeficiente de Determinadién

Is ucs
Vp(Km/s)| n (%) | (Mpa) | Rn | (Mpa)
Datos Entrenamiento
5.66| 3.35 3( 27.42 63.68
5.81| 2.24 3.1| 25.75 56.08
4.82| 9.64 2.54| 27.63 25.17
5.25| 8.32 4.01| 29.75 27.08
5.67| 2.93 2.26| 26.75 49.63
5.05| 9.51 2.63| 30.5 25.82
5.45| 0.97 3.89]| 25.63 39.19
5.02] 7.99 3.32| 28.63 22.7
5.09| 10.27 2.92| 28.88 29.91
5.67| 3.48 2.98| 27.63 71.54
5.09| 8.14 3.63| 30.13 37.89
5.35| 9.76 3.39| 27.38 43.46
5.59| 4.5 3.16 26 30.96
5.54| 2.11 2.73| 26.13 28
5.23( 9.22 3.08| 26.88 30.13
5.73] 3.95 3.02| 26.5 41.12
51| 6.38 3.36| 29.63 41.55
5.49| 3.97 3.52( 27.38 32.92
5.51| 3.78 3.06| 30.3 35.38
5.09| 8.98 3.32| 27.63 35.63
4.84| 6.66 2.61| 29.88 27.99
5.79] 3.49 3.02| 27.38 56.56
5.13] 9.29 3.17| 28.25 29.53
Datos Prueba
5.38| 9.35 2.86( 27.38 47.46
5.39] 9.45 3.74| 29.13 41.51
54| 7.42 3.6 28 32.35
5.52| 9.28 3.3] 27.5 58.2
5.42| 4.89 2.91| 26.63 30.06
54| 8.93 3.26| 29.25 49.62
5.19( 9.13 3.87| 26.25 28.69

3.2.2 Mobdulo de Young Utilizando Redes Neuronales

Se realizaron varias corridas para determinar un coeficiente de determinacion
aceptable.
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Tabla 3-19. Coeficiente de determinacion y Configuracion de redes

RED | Neuronasy Capas Ocultas| R"2
1 7992 0.298
2 35 0.599
3 339 0.349
4 288 0.395
5 510 0.374
6 9145 0.55
7 6 0.381
8 8710 0.416
9 3345 0.463
10 8710 0.7595
11 288 0.352
12 339 0.593
13 35 0.333

Los datos que se utilizaron para la configuracién de red neuronal con coeficiente
de determinacion de 0.759 es:

Tabla 3-20. Datos entrenamiento y red con mejor ajuste en el médulo de Young

Vp (Km/s) | n (%) | Is (Mpa) | Rn |E(Gpa)
Entrenamiento
5.66 3.35 3| 27.42 11.45
5.81 2.24 3.1 25.75 9.35
4.82 9.64 2.54( 27.63 3.85
5.25 8.32 4.01| 29.75 3.69
5.67 2.93 2.26| 26.75 5.17
5.05 9.51 2.63 30.5 3.48
5.45 0.97 3.89( 25.63 5.64
5.02 7.99 3.32| 28.63 3.05
5.09| 10.27 2.92( 28.88 3.41
5.67 3.48 2.98( 27.63 8.75
5.38 9.35 2.86| 27.38 8.03
5.35 9.76 3.39( 27.38 5.89
5.59 4.5 3.16 26 5.33
5.54 2.11 2.73| 26.13 5.22
5.23 9.22 3.08( 26.88 3.18
5.73 3.95 3.02 26.5 5.34
5.52 9.28 3.3 27.5 6.19
5.49 3.97 3.52( 27.38 5.21
5.51 3.78 3.06 30.3 6.08
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5.09| 8.98 3.32| 27.63 4.16
4.84 6.66 2.61( 29.88 3.67
5.79 3.49 3.02( 27.38 7.15
513 9.29 3.17| 28.25 3.52
Prueba
5.59 4.5 3.16 26 5.33
5.39 9.45 3.74( 29.13 4.27
5.4 7.42 3.6 28 3.67
5.1 6.38 3.36( 29.63 5.04
5.42 4.89 291 26.63 5.04
5.4 8.93 3.26( 29.25 6.13
5.19 9.13 3.87| 26.25 3.77
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4 APLICACION DEL ANALISIS MULTIVARIADO A SHALES PARA EL
CALCULO DEL MODULO DE YOUNG (E)

Para este ejercicio se utilizaron los resultados de los andlisis obtenidos en el
muestreo (corazonamiento) realizado al pozo La Luna en la formaciéon La Luna,
tablazo y Simiti. Se emplearon datos pertenecientes a los 3 miembros de la
formacion La Luna: Galembo, Pujamana y Salada.

Las muestras para estos ensayos fueron extraidas horizontales y verticales de
acuerdo a la orientacibn del Pozo. Los resultados de los ensayos fueron
clasificados segun dicha orientacién debido a la alta anisotropia que presentan
estas rocas tipo shale gue tienen la propiedad de haber organizado sus granos en
forma lineal hasta formar planos durante su depositacion, figura 5-1.

Fgura 4-1.Roca shale

Por esta razon la anisotropia se ve reflejada en su resistencia y deformacion,
siendo necesario realizar analisis por separado a las muestras verticales y
muestras horizontales.

El primer paso fue recolectar toda la informacién, iniciando por los ensayos de
laboratorio que en este caso corresponde al modulo de elasticidad, también
conocido como el moédulo de Young. Adicionalmente se clasific6 de acuerdo a su
orientacion, formacion y profundidad. Tabla 4-1. Las profundidades tanto en los
datos de laboratorio como en los registros fueron eliminadas para conservar la
confidencialidad de los resultados.

52



Tabla 4-1 Densidad de datos médulo Elasticidad

N Orientacion Formacion | Miembro Modulo de Young
1 Vertical La Luna Galembo 1.1222E+06
2 Horizontal La Luna Galembo 3.3551E+06
3 Horizontal La Luna Galembo 9.2290E+05
4 Horizontal La Luna Galembo 2.0214E+06
5 Vertical La Luna Galembo 2.4339E+06
6 Horizontal La Luna Galembo 1.7651E+06
7 Horizontal La Luna Galembo 3.5529E+06
8 Horizontal La Luna Galembo 3.969E+06
9 Horizontal La Luna Galembo 5.248E+06
10 Horizontal La Luna Galembo 4.179E+06
11 Horizontal La Luna Galembo 1.806E+06
12 Horizontal La Luna Galembo 1.6687E+06
13 Horizontal La Luna Galembo 5.714E+06
14 Horizontal La Luna Galembo 1.5147E+06
15 Horizontal La Luna Galembo 1.1336E+06
16 Horizontal La Luna Galembo 9.8968E+05
17 Horizontal La Luna Galembo 1.9118E+06
18 Horizontal La Luna Galembo 3.4630E+06
19 Horizontal La Luna Galembo 1.4762E+06
20 Horizontal La Luna Galembo 6.243E+06
21 Horizontal La Luna Galembo 1.964E+06
22 Horizontal La Luna Galembo 3.983E+06
23 Horizontal La Luna Galembo 6.365E+06
24 Horizontal La Luna Galembo 2.046E+06
25 Horizontal La Luna Galembo 3.552E+06
26 Horizontal La Luna Galembo 4.039E+06
27 Horizontal La Luna Galembo 1.449E+06
28 Horizontal La Luna Galembo 3.368E+06
29 Horizontal La Luna Galembo 1.307E+06
30 Horizontal La Luna Galembo 2.274E+06
31 Horizontal La Luna Galembo 1.837E+06
32 Vertical La Luna Galembo 5.011E+06
33 Vertical La Luna Galembo 3.565E+06
34 Horizontal La Luna Galembo 5.746E+06
35 Horizontal La Luna Galembo 7.801E+05
36 Horizontal La Luna Galembo 4.424E+06
37 Vertical La Luna Galembo 2.021E+06
38 Horizontal La Luna Galembo 3.643E+06
39 Horizontal La Luna Galembo 7.352E+06
40 Vertical La Luna Galembo 2.191E+06
41 Vertical La Luna Galembo 2.260E+06
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N Orientacion Formacion | Miembro Modulo de Young
42 Horizontal La Luna Galembo 3.400E+06
43 Horizontal La Luna Pujamana 2.711E+06
44 Horizontal La Luna Pujamana 6.598E+06
45 Vertical La Luna Pujamana 6.369E+05
46 Horizontal La Luna Pujamana 2.819E+06
47 Horizontal La Luna Salada 4.839E+06
48 Horizontal La Luna Salada 5.767E+06
49 Horizontal La Luna Salada 8.648E+06
50 Horizontal La Luna Salada 4.882E+06
51 Vertical La Luna Salada 6.573E+06
52 Vertical La Luna Salada 3.982E+06
53 Horizontal La Luna Salada 1.508E+06
54 Horizontal La Luna Salada 4.951E+06
55 Vertical Simiti FALSO 4.898E+06
56 Vertical Tablazo FALSO 3.6986E+05
57 Vertical Tablazo FALSO 8.0841E+05
58 Vertical Tablazo FALSO 1.792E+06
59 Vertical Tablazo FALSO 7.3664E+05
60 Vertical Tablazo FALSO 1.260E+06
61 Vertical Tablazo FALSO 9.1951E+05
62 Vertical Tablazo FALSO 8.6551E+05
63 Vertical Tablazo FALSO 1.1135E+06
64 Vertical Tablazo FALSO 6.8636E+05
65 Vertical Tablazo FALSO 1.1904E+06

Luego de recolectar la data anterior que corresponden a ensayos de laboratorio, se
reunio la data proveniente de registros de pozo. Los registros utilizados fueron el
Gamma Ray, Densidad, Porosidad, Resistivo, tiempo de transito Onda de corte

(DT Shear) y tiempo de transito onda compresional (DT Compresional).

Tabla 4-2. Datos de Registros formacion La Luna

N Densidad | GR_EDIT Porosidad DT Compresional | DT Shear Resistividad
1 2.3775 78.199 0.368 97.839 187.052 24.939
2 2.6438 56.647 0.190 85.893 164.935 13.437
3 2.6438 56.647 0.190 85.893 164.935 13.437
4 2.4495 65.528 0.222 86.895 157.634 7.469
5 2.4795 75.731 0.239 83.778 149.302 12.115
6 2.4795 75.731 0.239 83.778 149.302 12.115
7 2.4916 92.072 0.260 84.822 158.723 11.026
8 2.4905 69.261 0.215 80.756 144.823 29.112
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N Densidad | GR_EDIT Porosidad DT Compresional | DT Shear | Resistividad
9 2.4629 87.830 0.231 84.251 153.190 16.948
10 2.4910 85.699 0.236 87.091 156.477 14.851
11 2.4910 85.699 0.236 87.091 156.477 14.851
12 2.4839 71.792 0.200 86.026 156.831 16.773
13 2.5119 85.711 0.209 83.685 153.067 10.086
14 2.5029 68.956 0.168 83.412 154.518 11.602
15 2.5029 68.956 0.168 83.412 154.518 11.602
16 2.4834 88.185 0.192 90.304 160.968 13.994
17 2.5020 68.438 0.190 85.425 153.332 10.560
18 2.4786 77.800 0.210 90.156 161.769 11.875
19 2.4786 77.800 0.210 90.156 161.769 11.875
20 2.4644 53.102 0.179 86.237 148.404 10.478
21 2.4649 59.189 0.190 93.439 163.745 17.231
22 2.3386 101.746 0.241 95.099 176.835 5.008
23 2.4353 76.980 0.241 104.237 186.886 8.747
24 2.4983 58.286 0.253 88.322 162.796 8.373
25 2.4114 65.944 0.262 88.884 162.780 10.152
26 2.4141 72.425 0.243 84.361 152.316 7.240
27 2.4158 69.061 0.211 92.815 166.270 39.990
28 2.4229 58.477 0.212 87.716 149.039 12.777
29 2.4100 43.164 0.198 85.009 143.906 24.086
30 2.5129 107.001 0.181 71.293 130.379 19.535
31 2.4792 45.417 0.204 84.691 152.534 9.699
32 2.5225 48.346 0.113 85.326 208.673 337.510
33 2.3714 123.594 0.222 81.744 140.091 34.575
34 2.5199 82.801 0.117 66.419 120.921 133.342
35 2.4947 74.840 0.190 78.102 138.659 159.533
36 2.4378 101.582 0.178 80.770 146.749 27.149
37 2.5428 63.508 0.114 85.721 160.162 46.801
38 2.5413 94.204 0.302 79.245 141.611 8.683
39 2.5532 95.660 0.348 89.048 171.531 4.478
40 2.5532 95.660 0.348 89.048 171.531 4.478
41 2.5600 40.642 0.141 98.224 193.371 59.581
42 2.5600 40.642 0.141 98.224 193.371 59.581
43 2.5270 79.846 0.341 96.343 190.775 3.308
44 2.5270 79.846 0.341 96.343 190.775 3.308
45 2.5804 89.172 0.264 90.022 174.560 3.786
46 2.5154 81.368 0.239 84.355 154.673 7.062
a7 2.4433 73.253 0.192 85.732 152.392 41.411
48 2.4117 82.583 0.217 87.222 150.515 51.807
49 2.4417 93.825 0.242 84.436 148.243 48.410
50 2.3977 111.086 0.213 86.214 141.457 57.152
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N Densidad | GR_EDIT Porosidad DT Compresional | DT Shear | Resistividad
51 2.4793 64.324 0.114 74.510 125.938 59.514
52 2.4960 106.065 0.180 78.273 141.731 50.394
53 2.5136 234.121 0.227 87.524 158.443 21.353
54 2.5285 174.981 0.164 71.728 137.002 424.467
55 2.6264 97.424 0.322 97.062 203.914 1.850
56 2.3425 171.202 -999.250 89.719 177.136 8.141
57 2.2894 181.304 -999.250 106.254 209.998 3.750
58 2.3435 169.440 -999.250 100.691 166.152 3.390
59 2.4359 155.602 -999.250 89.400 151.597 19.412
60 2.3594 138.184 -999.250 94.927 169.567 14.584
61 2.5394 101.110 -999.250 68.911 135.524 139.089
62 2.5711 82.596 -999.250 65.574 130.539 39.530
63 2.4910 66.689 -999.250 65.493 146.894 43.189
64 2.5245 43.531 -999.250 66.199 147.645 7.245
65 2.5245 43.531 -999.250 66.199 147.645 7.245

Luego de obtenidos los registros se procedié a realizar una regresion simple entre
el médulo de Young y cada uno de los registros seleccionados, ademas se
determind el valor del coeficiente de determinacion.

Regresion Simple Muestras Verticales Pozo La luna-1
Se tomo toda la data perteneciente a la orientacion vertical del Pozo la luna y se le
aplico regresion lineal simple a cada una de las variables que se extrajeron de los
registros, ver anexo 1. Los resultados del coeficiente de determinacion fueron:

Tabla 4-3. Coeficientes de Determinacion Pozola Luna 1

Coeficiente de determinacion
Variable (RA2)
Mddulo de Young Vs Densidad 0.0692
Mddulo de Young Vs Gamma Ray 0.1215
Mddulo de Young Vs DT corte 8.00E-05
Mddulo de Young Vs DT compresional 0.0034
Mddulo de Young Vs Resistividad 0.1532

Como los resultados del coeficiente de determinacion en la orientacion vertical de
todo el pozo fueron bajos, en los datos horizontales Unicamente se tomaron los
clasificados como la formacién La Luna y se realizaron las correspondientes
gréficas (Anexo 2). La fuerza de correlacién se expresa en la Tabla 4-4
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Tabla 4-4. Coeficientes de Determinaciéon Formacién la Luna horizontal

Coeficiente de Determinacion
Variable (RM2)
Mddulo de Young Vs Densidad 0.016
Moddulo de Young Vs Porosidad 0.0969
Mddulo de Young Vs Gamma Ray 0.0144
Mddulo de Young Vs DT corte 0.003
Mddulo de Young Vs DT compresional 0.0009
Mddulo de Young Vs Resistividad 0.0132

De igual manera, los resultados no son satisfactorios, los coeficientes de
determinacion no son aceptables.

La formacion la luna esta compuesta por tres miembros que se denominan
Galembo, Salada y Pujamana. Teniendo en cuenta que la mayoria de datos
pertenecen al miembro Galembo, se grafica el médulo de Young con cada una de
las variables provenientes de los registros, pero solamente teniendo en cuenta
dicho miembro (anexo 3). El coeficiente de determinacion para este caso se
muestra en la Tabla 4-5

Tabla 4-5. Coeficientes de Determinacién miembro Galembo, orientacién horizontal.

Coeficiente de
Variable Determinacion(R"2)
Mddulo de Young Vs Densidad 0.0028
Mddulo de Young Vs Porosidad 0.0839
Mddulo de Young Vs Gamma Ray 0.1118
Mddulo de Young Vs DT corte 0.0064
Médulo de Young Vs DT compresional 0.0009
Mddulo de Young Vs Resistividad 0.0054

Se realizaron las graficas para el miembro Galembo pero en la orientacién Vertical
(anexo 4). Los coeficientes de variacion obtenidos se observan en la Tabla 4-6

Tabla 4-6. Coeficientes de variacion miembro Galembo, orientacién Vertical

Variable Coeficiente de Determinacién (R"2)
Mddulo de Young Vs Densidad 0.0074
Médulo de Young Vs Gamma Ray 0.0033
Mddulo de Young Vs DT corte 0.0421
Mddulo de Young Vs DT Compresional 0.3351
Mddulo de Young Vs Resistividad 0.6704
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En este dltimo analisis si se obtuvieron 2 coeficientes de determinacion que
mostraron un buen ajuste, estos son el tiempo de transito compresional y la
resistividad.

En busca de mejorar el coeficiente de determinacion de las variables petrofisicas
gue se relacionan con el Modulo de Young, se recurre a la Técnica de Regresion
multiple.

4.1 Regresion Multiple Pozo Laluna

La regresion multiple se aplicé al Pozo la luna (formacion La luna, tablazo y Simiti),
luego se aplico a solamente ala formacion la Luna (miembro Galembo, Pujamana
y Salada), finalmente solo se aplica al miembro Galembo.

El analisis Multivariado al pozo la Luna y la Formacién la luna solamente se aplic
a una orientacion, porgue es un area muy grande y se requeria comprobar que no
se obtenia resultados aceptables, asi que no era valido hacer un estudio detallado.

Se aplicé regresion lineal multiple al pozo la luna-1 en direccién vertical obteniendo
los siguientes resultados de la Tabla 4-7.

Tabla 4-7. Estadistica de la Regresion pozo laluna, orientacion vertical

Estadisticas de la Regresion
Coeficiente de correlacién multiple 0.554484659
Coeficiente de determinacion RA2 0.307453238
RA2 ajustado 0.060115108
Error tipico 1681241.548
Observaciones 20

Tabla 4-8. Andlisis de varianza pozo la luna, orientacion vertical

Proba-
Estadistico| bilidad
Coeficientes | Error tipico t Inferior 95% | Superior 95%

Intercepcion -6504751.508 | 16282406.496 -0.399 0.696( -41427040.21| 28417537.193
Densidad 2941439.312 | 5961218.132 0.493 0.629( -9844101.982| 15726980.606
Gamma Ray -12445.656 14088.236 -0.883| 0.392 -42661.917 17770.606
DT compresional 101288.769 69604.083 1.455| 0.168 -47997.142 250574.680
DT corte -39571.527 29932.414 -1.322 0.207 -103770.170 24627.116
Resistividad 11220.234 6310.230 1.778| 0.097 -2313.863 24754.332
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Se observa notoriamente una mejoria Si

se compara el

coeficiente de

determinacion de la regresién mudltiple, con la regresion simple de cada una de las
variables en forma independiente.

v' Regresion Multiple Formacién La luna
Se aplicé regresion lineal multiple a la formacion la luna teniendo en cuenta los tres
miembros (Galembo-pujamana y salada) en la direccion Horizontal. Los resultados

se muestran en la Tabla 4-9

Tabla 4-9. Estadistica de la Regresion Formacion laluna, orientacion Horizontal

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlaciéon multiple 0.434794472
Coeficiente de determinacién RA2 0.189046233
RA2 ajustado 0.041600093
Error tipico 1946975.3
Observaciones 40

Tabla 4-10. Analisis de varianza Formacion la luna, orientacién Horizontal

Estadistico | Probab

Coeficientes | Error tipico t ilidad | Inferior 95% | Superior 95%
Intercepcion 21225265.13| 22025107.254 0.964( 0.342| -23585152.51| 66035682.763
Densidad -8191461.579| 7828108.050 -1.046| 0.303| -24117867.16| 7734944.000
Gamma Ray -1629.420588 10647.137 -0.153| 0.879| -23291.18425 20032.343
Porosidad 17993139.94| 8276857.102 2.174| 0.037| 1153747.548( 34832532.324
DT Compresional | -72230.20849 158985.805 -0.454| 0.653| -395689.2598 251228.843
DT Corte 30730.08897 71395.476 0.430( 0.670( -114525.0998 175985.278
Resistividad 7701.642665 5866.173 1.313| 0.198| -4233.176638 19636.462

Si se observa el coeficiente de determinacion, los resultados especificamente de
esta regresion no son satisfactorios.

v' Regresion Mdltiple Formacién la Luna, miembro Galembo, Orientacion

Horizontal

Se realiz6 regresion Mlltiple a los datos correspondientes al miembro Galembo de
la formaciéon la luna en la orientacion horizontal y se obtuvieron los siguientes

resultados:
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Tabla 4-11. Estadistica de la Regresion Formacion laluna, Miembro Galembo, orientacion Horizontal

Estadisticas de la regresion
Coeficiente de correlacion multiple 0.404628865
Coeficiente de determinacién R"2 0.163724519
RA2 ajustado -0.036981597
Error tipico 1827758.229
Observaciones 32

Tabla 4-12. Analisis de Varianza Formacion laluna, Miembro Galembo, orientacién Horizontal

Estadis | Probabi

Coeficientes | Error tipico ticot |lidad Inferior 95% | Superior 95%
Intercepcion 3275526.931| 23371908.645 0.140 0.890 -44859819.975| 51410873.837
Densidad -2134215.733| 7939769.985 -0.269| 0.790 -18486478.117| 14218046.650
Gamma Ray 27942.688 23570.029 1.186 0.247 -20600.695 76486.071
Porosidad 8331072.277| 9277639.965 0.898 0.378 -10776584.909| 27438729.463
DT Compresional -51125.058 186441.574 -0.274| 0.786 -435108.668 332858.552
DT Corte 36323.643 83002.292 0.438 0.665 -134622.776 207270.063
resistividad 3493.623 11832.322 0.295 0.770 -20875.501 27862.746

De igual forma los resultados obtenidos no son los mejores.

v" Regresion Mdltiple Formaciéon la Luna, miembro Galembo, Orientacion

Vertical

Se aplicé regresion Mdltiple a los datos correspondientes al miembro Galembo de
la formacion La Luna en la orientacion vertical y se obtuvieron los siguientes

resultados:

Tabla 4-13. Estadisticade la Regresion Formaciénlaluna, Miembro Galembo, orientacion Vertical.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién miultiple

0.97437

2362

Coeficiente de determinacion RA2

0.949401499

RA2 ajustado

0.696408996

Error tipico

695245.7687

Observaciones

7
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Tabla 4-14. Analisis de varianza Formacion la luna, Miembro Galembo, orientacién Vertical

Estadis | Probabi

Coeficientes | Error tipico ticot lidad Inferior 95% | Superior 95%
Intercepcion -24555748.090 | 29342333.37 -0.837 0.556| -397385443.273| 348273947.093
Densidad 7917176.172 | 7590747.153 1.043 0.487| -88532411.253| 104366763.597
Gamma Ray 28590.121 23914.225 1.196| 0.443 -275268.915 332449.158
DT compresional 212804.237 261347.699 0.814 0.565 -3107933.128 3533541.603
DT corte -89206.975 85778.862 -1.040 0.488 -1179130.764 1000716.813
Resistividad 25602.059 |  15599.244 1.641| 0.348 -172605.129 223809.247

Luego de realizar regresion mdltiple en las dos orientaciones se obtuvieron buenos
resultados en la vertical, con los datos que pertenecen solamente a una formacion
(Galembo). Con el objeto de mejorar la correlacion de las variables en la
orientacion horizontal se decidié hacer un filtro alos datos observados.

Se construyd un grafico de frecuencia para identificar la distribucion de los datos
en la Figura 4-2.

6

Frecuencia
w

B Seriesl

0 T rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 1111

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
N Dato

Figura 4-2. Gréfico de frecuencia del Médulo de Elasticidad-formacion la luna, miembro Galembo

Los datos corresponden a una distribucion normal con sesgo a la derecha.
Conociendo esta informacion se recurre al uso de la tecnica Test de Grubbs para
mejorar el ajuste.

42 Testde Grubbs formacion laluna miembro Galembo, Orientacion
horizontal.

Con el objeto de realizar un filtro a los datos, para mejorar la correlacion se aplicé

el tratamiento estadistico conocido como test de Grubbs a los datos de la
formacion la luna, miembro Galembo en la orientacién horizontal. Se Siguid la
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metodologia empleada con los datos de UCS Y Modulo de Young del articulo
estudiado en el capitulo 3. En la orientacién vertical del miembro galembo no se
aplicod el test de Grubbs debido a que su coeficiente de determinacion dié igual a
0.949, siendo un buen ajuste.

Se determind el T tabulado con 95% de probabilidad y 5% de riego para un n igual

a 32 que corresponde a la data del miembro Galembo de la formacién La Luna.
T=1.6966 Los T calculados se presentan en la siguiente tabla

Tabla 4-15.T calculados data Pozo laLuna

N | Médulo
de DT
Young | Densidad| GR_EDIT | Porosidad | Compresional | DT Shear Resistivo
1 1.2646 2.9827 1.0155 0.5576 0.0355( 0.6121 0.2999
2| 06526 0.5322 0.4995 0.1745 0.1068| 0.1047 0.4745
3 0.7954 0.0105 0.0934 0.5584 0.3358| 0.4743 0.3385
4 0.2006 0.2294 1.0429 1.0476 0.1876| 0.1804 0.3704
5 04326 0.2095 0.2826 0.0215 0.7650| 0.7856 0.1589
6 1.1453 0.2891 0.7964 0.3663 0.2686| 0.2041 0.1971
7| 0.5496| 0.2190 0.6726 0.5032 0.1348| 0.0243 0.2585
8| 0.8491 0.0899 0.1355 0.3209 0.0166| 0.0489 0.2022
9 1.4044 0.5964 0.6732 0.1349 0.3490( 0.2127 0.3979
10| 0.9349 0.4335 0.3003 1.0622 0.3878| 0.1118 0.3535
11| 1.2274| 0.0809 0.8170 0.5109 0.5911| 0.3364 0.2835
12 0.7137 0.4183 0.3304 0.5578 0.1019| 0.1942 0.3841
13| 0.1506| 0.0046 0.2136 0.0978 0.5700| 0.3921 0.3456
141 0.9564| 0.0046 0.2136 0.0978 0.5700| 0.3921 0.3456
15 1.6993 0.2615 1.2215 0.7996 0.0133| 0.5367 0.3865
16| 0.6847 0.2526 0.8678 0.5637 1.0363| 0.5294 0.1888
17 0.4403 2.5379 1.6050 0.6080 1.2721 1.4391 0.5465
18 1.7672 0.7893 0.1659 0.6038 2.5700( 2.1376 0.4371
19| 0.6391 0.3506 0.9203 0.8881 0.3096| 0.4635 0.4481
20 0.2001 1.2218 0.4753 1.0800 0.3894( 0.4624 0.3960
21| 0.4716 1.1717 0.0987 0.6544 0.2530| 0.2648 0.4812
22 0.9716 1.1405 0.2942 0.0832 0.9478| 0.7048 0.4773
23 0.0979 1.0124 0.9092 0.0580 0.2235 0.4926 0.3192
241 1.0506 1.2460 1.7990 0.3861 0.1610| 0.8493 0.0118
25 0.5117 0.6158 1.9104 0.7742 2.1091 1.7893 0.1214
26 0.7552 0.0060 1.6681 0.2452 0.2062| 0.2497 0.4092
27| 1.4223 0.7413 0.5042 2.2359 2.8013| 2.4467 3.2096
28 1.3442 0.2855 0.0416 0.5509 1.1420| 1.2140 3.9762
29 0.6858 0.7443 1.5955 0.8288 0.7630( 0.6517 0.1015
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N | Médulo
de DT
Young [ Densidad| GR_EDIT | Porosidad | Compresional| DT Shear Resistivo
301 0.2509 1.1282 1.1668 2.0049 0.9796| 1.0088 0.4390
31 23174 1.3433 1.2513 3.0439 0.4126 1.0705 0.5621
32| 0.1156 1.4678 1.9455 1.6888 1.7159| 2.5882 1.0508

Los datos para la regresion multiple que corresponden al 95% de la probabilidad
en el test de Grubbs se redujeron de 32 a 21 observaciones. Los resultados
estadisticos con esta condicion se observan en la Tabla 4-16, y los coeficientes y
las variables involucradas estan en la Tabla 4-17. El coeficiente de determinacion
mejord paso de 0.163 (Tabla 4-11) a 0.49.

Tabla 4-16. Estadisticade la Regresién con 95% de probabilidad Testde Grubbs

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién multiple 0.700636124
Coeficiente de determinacion RA2 0.490890979
RA2 ajustado 0.272701398
Error tipico 1178317.075
Observaciones 21

Tabla 4-17. Anélisis de variables con 95% de probabilidad Testde Grubbs

Estadis | Probab Inferior
Coeficientes | Error tipico | ticot | ilidad 95% Superior 95%
Intercepcion 24586765.89 | 27511756.4| 0.894| 0.387 -34420083| 83593614.8
Densidad -5187597.146| 10017945.2| -0.518| 0.613| -26673952.6| 16298758.29
Gamma Ray 42532.84453| 21984.5802( 1.935( 0.073| -4619.39037( 89685.07944
Porosidad 18022873.06| 11899173.2| 1.515| 0.152| -7498315.12| 43544061.24
DT Compresional -16677.4026 | 184038.428| -0.091| 0.929| -411400.573| 378045.7678
DT Shear -92641.17214| 104018.547| -0.891| 0.388| -315738.766| 130456.4221
Resistivo -1953.211647| 37613.3773| -0.052| 0.959| -82625.8827| 78719.45937

Si se aplica test de Grubbs con un riesgo del 5% para las variables independientes
y 10% para la variable dependiente, el nimero de observaciones se convierte en
20 y se obtienen los siguientes resultados en la regresion mudltiple:
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Tabla 4-18. Estadistica de la Regresion con 95% de probabilidad variables independientes y90 %
variable dependiente en Testde Grubbs

Estadisticas de la regresion
Coeficiente de correlacién multiple 0.756364492
Coeficiente de determinacion R"2 0.572087245
RA2 ajustado 0.37458905
Error tipico 988033.1197
Observaciones 20

El coeficiente de determinaciébn mejoré, paso de 0.49 a 0.572. Se obtuvo una
mejora con respecto al analisis anterior del 14%, con solamente la reduccion del
numero de observaciones de 21 a 20.

Tabla 4-19. Analisis de variables con
dependiente en Testde Grubbs

95% de probabilidad variables independientes y90 % variable

Estadis | Proba Superior
Coeficientes | Error tipico| ticot | bilidad | Inferior 95% 95%

Intercepcion 35125455.5( 23414629.8 1.500 0.157| -15458776.83| 85709687.7
Densidad -9863147.35( 8586365.26| -1.149 0.271| -28412861.73| 8686567.03
Gamma Ray 33841.0038 | 18728.4583 1.807 0.094| -6619.370391| 74301.378
Porosidad 19018189.7| 9984780.58 1.905 0.079| -2552617.341| 40588996.7

DT Compresional | -8885.58687 | 154346.906 -0.058 0.955| -342331.8042| 324560.63
DT Shear -89532.5567 87228.8241| -1.026 0.323| -277978.9741| 98913.8608
Resistivo 7069.27109 | 31725.4389 0.223 0.827| -61469.37266| 75607.9149

4.3 Identificacion de variables estadisticamente significativas:

En este punto se identificaron aquellas variables independientes que tenian
relacion con la variable dependiente para construir un modelo simplificado. Por
tanto se buscdé conocer que contribucién tenie cada variable independiente en la
prediccion de la variable dependiente.

El procedimiento que se realiza es la eliminacion de las variables independientes
gue no son estadisticamente significativas utilizando la columna de la probabilidad.
En las tablas que se han venido trabajando, se elimina el valor P mas alto. Y en
algunas estadisticas utilizan el valor de 1-p, en este caso las variables que no son
significativas son las del valor mas bajo.

Si se observa la Tabla 4-19 los valores mas altos en la columna de probabilidad los
tiene el DT compresional y la Resistividad, 0.955 y 0.827, respectivamente.
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Los resultados que se obtuvieron eliminando estas dos variables no cambian,

observar Tabla 4-20.

Tabla 4-20.Estadistica de la Regresion eliminando dos variables no significativas

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién multiple 0.75522948
Coeficiente de determinacién RA2 0.570371567
RA2 ajustado 0.455803985
Error tipico 921650.8777
Observaciones 20

Tabla 4-21. Andlisis eliminando dos variables no significativas.

Estadi | Probabi Inferior
Coeficientes | Error tipico | stico t lidad 95% Superior 95%
Intercepcion 36218432.3| 18575763| 1.950 0.070| -3374869.233( 75811733.8
Densidad -10295632( 7026544.86| -1.465 0.163| -25272357.86| 4681093.84
Porosidad 35254.3857| 15962.1742| 2.209 0.043] 1231.816821| 69276.9546
GR 18420120.4| 8189523.79| 2.249 0.040 964563.596 35875677.1
DT Shear -93780.6777| 35488.0957| -2.643 0.018| -169421.7632| -18139.5922

Si se continda eliminando la variable que sigue en cuanto a la probabilidad mas

alta, que en este caso corresponde a la densidad (0.163), el coeficiente de

determinacion se reduce pasando de 0.57 a 0.50.

Tabla 4-22. Estadisticade la Regresion eliminando tres variables no significativas

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién multiple 0.713357404
Coeficiente de determinacion RA2 0.508878786
RA2 ajustado 0.416793559
Error tipico 954113.2309
Observaciones 20

Tabla 4-23. Andlisis eliminando tres variables no significativas

Estadi | Probabi Inferior
Coeficientes | Error tipico | sticot lidad 95% Superior 95%
Intercepcion 10348548.6| 5977239.25| 1.731 0.102| -2322632.581| 23019729.7
Porosidad 33766.9795( 16490.9439( 2.047 0.057| -1192.259906| 68726.2188
GR 20755454.6( 8315871.36 2.495 0.023 3126594.868 38384314.4
DT Shear -93304.1907| 36736.5137| -2.539 0.021| -171182.1207| -15426.2606
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En general con el andlisis multivariado se obtuvieron mejores resultados que con
una sola variable; y ademas aplicando el Test de Grubbs para eliminar datos
andmalos mejora notablemente la prediccion.
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5 APLICACION DE LAS REDES NEURONALES A SHALES PARA EL
CALCULO DEL MODULO DE YOUNG (E)

La Herramienta utilizada para la prediccion de variables a traves de redes
Neuronales fue un Sistema Automatico de entrenamiento de redes neuronales
Artificiales basado en ajuste Genético de Parametros y variacion de arquitectura,
desarrollado en MATLAB 7.5.0 R2007b. El nombre del software es ORION y es
propiedad Ecopetrol, creada en el instituto colombiano del petroleo.

La interfaz de usuario principal del ORION, Figura 5-1, muestra dos maneras de
realizar el entrenamiento, una de ellas es detencion temprana y la otra
especificacion de Epocas.

Wotan Genetics -

— GLia de la evolucidn —— 8 ————— — Tipo de entrenamiento

@) Error absoluto Usar detencidn temprana

Error relativo

‘ Continuar === ‘

Fgura 5-1. Interface de usuario principal ORION
Fuente: Herramienta ORION

El nimero de épocas es el nimero de veces en las que le serAn mostrados los
datos de entrenamiento a la red.

Al escoger este tipo de entrenamiento se abre una interfaz (Figura 5-2) y solicita
dos grupos de datos, entrenamiento y prueba cada una con sus respectivas
entradas y salidas. Adicionalmente se solicita el numero de épocas para los
entrenamientos.
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Datos épocas l — e

CARGA DE DATOS

Tipo de Mormalizacion Salidas —
Tipo de Mormalizacion Entradas - p

TanSig - TanSig hd

Mum Entradas
Mum Salidas

Datos Entrenarmiento Datos Prusha

Examinar .. Examinar..

| Mimero de épocas 200 |

<=2 Atras Continuar ===

Fgura 5-2. Interface de cargade Datos
Fuente: Herramienta ORION

Cuando se usa deteccién temprana se agrega un grupo de datos adicional en el
entrenamiento, estos datos se utilizan para detener el entrenamiento en el instante
en el que las respuestas de la red se alejen demasiado de las respuestas de los
datos de verificacion.

La interfaz permite escoger el tipo de normalizacion que se desea aplicar a los
datos de entrada y salida de los entrenamientos. Las Opciones de normalizacién
gue tiene el programa son:

v" Ninguna: No realiza ninguna accién sobre los datos.

v/ Sigmoidal: Este tipo de normalizacion ajusta los datos en un rango entre cero y
uno [0,1].

v' Tangente Hiperbdlica: Este tipo de normalizaciéon ajusta los datos en un rango
entre menos uno y uno [-1,1].

Para las predicciones de este trabajo se escogid el tipo de entrenamiento
Especificacion por épocas, y el tipo de normalizacion Tangente Hiperbdlica.

Los datos que se utilizaron para la prediccién por redes neuronales hacen parte
del miembro Galembo de la formacion La Luna en la orientacion Horizontal.

El primer paso fue encontrar aquellos valores minimos y valores maximos para
tenerlos en cuenta en el grupo de datos de entrenamiento, esto debido a que se ha
comprobado que las redes neuronales son buenas interpolando y malas
extrapolando.

Toda la data de las corridas se organizé en 2 grupos, estos fueron: un conjunto
de 25 para entrenamiento y otro de 7 datos para prueba que corresponde
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aproximadamente al 80% y 20%, respectivamente. Los resultados de los

Coeficientes de variacion de algunas de las corridas realizadas fueron:

Tabla 5-1. Coeficientes de Determinacion diferentes redes neuronales

Neuronas y Capas

RED Ocultas RA2
1 6 0.077
2 288 0.0096
3 4199 0.244
4 2749 0.144
5 799 0.405
6 339 0.501
7 3 0.45
8 6416 0.488
9 31 0.641

La tabla anterior ademas da informacion de la estructura de las redes neuronales y
capas ocultas, por ejemplo en la fila 2 significa que tiene tres capas ocultas, en la
primera hay una configuracion de 2 neuronas, en la segunda capa 8 neuronas y en
la Ultima capa de nuevo otras 8.

La red nimero 9 de la Tabla 5-1 obtuvo un coeficiente de determinacion alto si
se compara con los datos de regresion simple, incluso los de regresion mudltiple.
Esto se logré6 con una seleccién de datos especificos de entrenamiento, es decir
los datos de entrenamiento y prueba fueron variando en cada corrida buscando
obtener un mejor ajuste. En efecto los datos de entrenamiento y prueba para la red
9 son los mostrados en la Tabla 5-2. Datos de entrenamiento y prueba con
coeficiente de determinacion mas alto.Tabla 5-2

Tabla 5-2. Datos de entrenamientoy prueba con coeficiente de determinacion mas alto.

DT Modulo
Densidad | GR_EDIT | Porosidad| Compresional | DTShear | Resistivo | de Young
(g/cm3) | (GAPI) (Frac) (us/F) ( us/F) (HOMM) | (PSI)
Datos entrenamiento
2.541 94.204 0.302 79.245 141.611 8.683( 3.643E+06
2.464( 53.102 0.179 86.237 148.404 10.478 | 6.243E+06
2.644| 56.647 0.190 85.893 164.935 13.437| 9.2290E+05
2.339( 101.746 0.241 95.099 176.835 5.008 | 3.983E+06
2.435( 76.980 0.241 104.237 186.886 8.747| 6.365E+06
2.513| 107.001 0.181 71.293 130.379 19.535( 2.274E+06
2.520| 82.801 0.117 66.419 120.921| 133.342| 5.746E+06
2.495( 74.840 0.190 78.102 138.659| 159.533| 7.801E+05
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DT Moédulo
Densidad | GR_EDIT | Porosidad| Compresional | DTShear | Resistivo | de Young
(g/cm3) | (GAPI) (Frac) (us/F) (ps/F) | (HOMM) | (PSI)
2.553| 95.660 0.348 89.048 171.531 4.478| 7.352E+06
2.560( 40.642 0.141 98.224 193.371 59.581| 3.400E+06
2.449| 65.528 0.222 86.895 157.634 7.469| 2.0214E+06
2.479| 75.731 0.239 83.778 149.302 12.115| 1.7651E+06
2.490( 69.261 0.215 80.756 144.823 29.112| 3.969E+06
2.463| 87.830 0.231 84.251 153.190 16.948 | 5.248E+06
2.484| 71.792 0.200 86.026 156.831 16.773 | 1.6687E+06
2,512 85.711 0.209 83.685 153.067 10.086 | 5.714E+06
2.479| 77.800 0.210 90.156 161.769 11.875| 1.4762E+06
2.465| 59.189 0.190 93.439 163.745 17.231| 1.964E+06
2.498| 58.286 0.253 88.322 162.796 8.373| 2.046E+06
2.411| 65.944 0.262 88.884 162.780 10.152 | 3.552E+06
2.416| 69.061 0.211 92.815 166.270 39.990| 1.449E+06
2.423| 58.477 0.212 87.716 149.039 12.777 | 3.368E+06
2.410| 43.164 0.198 85.009 143.906 24.086| 1.307E+06
2.479| 77.800 0.210 90.156 161.769 11.875| 3.4630E+06
2.438| 101.582 0.178 80.770 146.749 27.149| 4.424E+06
Datos Prueba
2.502 68.438 0.190 85.425 153.332 10.560| 1.9118E+06
2.492( 92.072 0.260 84.822 158.723 11.026 | 3.5529E+06
2.491| 85.699 0.236 87.091 156.477 14.851| 4.179E+06
2.483| 88.185 0.192 90.304 160.968 13.994 | 9.8968E+05
2.438| 101.582 0.178 80.770 146.749 27.149| 4.424E+06
2.503| 68.956 0.168 83.412 154.518 11.602 | 1.5147E+06
2.479| 45.417 0.204 84.691 152.534 9.699| 1.837E+06
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6 ANALISIS DE RESULTADOS

6.1 RESULTADOS ANALISIS MULTIVARIADO

El resultado que se obtuvo de la regresion multivariada es una metodologia, que
se fue construyendo con los datos del articulo estudiado en el capitulo 3 y los
datos del pozo La luna que se estudié en el capitulo 4.

6.1.1 Metodologia para determinar Parametros geomecanicos a Partir de
Registros petrofisicos y pruebas de laboratorio.

1. Recolecciéonde datosde
laboratorio yde registros

2. Clasificacion deladatade
laboratorio seglinsuorientacién.

v

3. Parearlos datos de laboratorio

y de camposegunsu profundidad.

v

4. Agruparlos datos segun las

formaciones ysus miembros

V%

5.Aplicarregresionsimple

6. Aplicarregresion Miultiple
7R 4\ No 8. Comprobardistribuciény
—>
? Aplicartestde Grubbs
Si \1/ I

9. identificar variablessignificativas

10. Correlacion
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1. Recoleccion de datos de laboratorio y de registro: los registros de pozo
a utilizar en el analisis no deben provenir de célculos, sino deben ser el valor
original registrado por la herramienta, de esta manera se garantiza menos ruido
introducido al modelo.

2. clasificacion de la data de laboratorio segun la Orientaciéon: la
anisotropia en los parametros elasticos de las rocas tipo shale sugieren
tratamiento estadisticos por separado. EIl ajuste de la regresion Multiple en los
datos verticales mostré mejores resultados, este debe ser por la forma en que se
toma los registros de pozo y que se realizan a lo largo del eje vertical.

3. Parear los datos de laboratorio y de campo segun su profundidad: la
mayoria de registros tienen datos cada 0.25 y 0.5 pies, asi que el nimero de
observaciones estan condicionadas es por la cantidad de datos de laboratorio.

4, Agrupar los datos segun las formaciones y los miembros: las
correlaciones siempre mostraron un mejor ajuste en la medida que se estudiaban
los datos de una unidad litoestratigrafica menor. Inicialmente se realiz6 a todo el
pozo, luego la formacion La Luna y finalmente en el miembro Galembo se
obtuvieron mejores ajustes.

5. Aplicar regresion simple: Con la regresion simple se tiene una idea de
gue tan desviada o acertada esta cada variable independiente al tratar de predecir,
0 quizds en este paso pueda descartarse la regresion multiple si la variable a
predecir es descrita por otra Unicamente.

6. Aplicar regresiéon Maultiple: la regresion mdltiple demostré que
efectivamente proporciona correlaciones con mejores ajustes. Esto comprueba que
las variables estan afectadas por varios pardmetros lo cual es mas cercano de la
realidad.

7. cTiene la regresién un coeficiente de determinacién (R?) aceptable?
¢Es mayor a 0.8 por lo menos? En el caso de los datos del miembro Galembo
en la orientacién vertical se obtuvo un valor de R? igual a 0.949. En este caso ho
se realiz6 ningun filtro a los datos, aunque se puede pensar que siempre se debe
hacer algtin control de calidad, solo que con un R? alto seguramente todos los
valores estan adentro en un riego del 10%.

8. Comprobar la distribucion y realizar test de Grubbs: En este paso se
comprueba el tipo de distribucién con un diagrama de frecuencia. La mayoria de
fendmenos de la naturaleza tienen un comportamiento de distribucion normal, a la
cual es valido aplicar t —student, que en efecto es en lo que se basa el Test de
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Grubbs. Este test es un filtro que se realiza a los datos para mejorar el ajuste del
modelo. Inicialmente se debe probar con un riesgo del 5% aplicando test de
Grubbs a todas las variables, tanto independientes como la variable a predecir. Si
no funciona o no es notorio el cambio en el ajuste, se debe aplicar 5% de riesgo a
las variables independientes y 10% en la variable dependiente. Por supuesto, en
la medida que aumentamos el riego tenderia a mejorar el ajuste, pero de la misma
manera se van reduciendo la cantidad de datos.

9. Identificar variables significativas: se identifican aquellas variables que
realmente no estan aportando en la descripcion del modelo a través de la
correlacion. En este paso se busca establecer un modelo simplificado.

10. Correlacion: Finalmente se obtiene una correlaciéon con multiples variables,
pero simplificada que explica la prediccion la variable de interés.

Con la regresién mdltiple se obtuvieron coeficientes de variacién (R?), de 0.572 y
0.949 en el Andlisis realizado a los datos de la luna, luego de haber obtenido, R?
en la regresion simple por el orden de 0.001 e incluso valores menores.

Con los datos del articulo “Prediccion de la resistencia compresiva uniaxial y el
modulo de Elasticidad para muestras de Travertino Usando Regresion y Redes
Neuronales artificiales” se validaron los resultados y aplic6 test de Grubbs
fitrando datos no significativos. El R? pasé de 0.64 a 0.72, mejorando en 11% el
ajuste en la prediccion de la resistencia compresiva, y en cuanto al Modulo de
Young el R? incremento de 0.56 a 0.709, mejorando en un 21%.

6.1.2 Ventajas del Analisis Multivariado

Estas son algunas ventajas que se detectaron con el desarrollo del trabajo.

v Obtienen buenos ajustes con pocos datos.

v Se puede tener mas control sobre las variables, de tal forma que se
identifican las que verdaderamente estan aportando y mejoran el ajuste de la
correlacion 'y facilmente se eliminan aquellas que no son significativas

estadisticamente.

v Presentan una correlacion con las que se puede predecir datos incluso sin
programas de calculo robustos.

v El resultado se obtiene al instante a comparacion de las redes, que puede
durar horas, e incluso dias en su entrenamiento, ademas se debe probar con
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varios set de datos de entrenamiento para determinar la red que predice con
exactitud. Finalmente Obtener una buena red puede tardar quizds 1 semana.

6.2 RESULTADOS CON LAS REDES NEURONALES

Las redes neuronales tienen la ventaja que pueden obtener predicciones con
coeficientes de variacion altos. Si se comparan los R? durante el desarrollo de este
estudio, siempre que se obtuvieron por los dos métodos; los calculados a partir de
las redes fueron mas altos que los calculados por la regresién mudltiple.

Tabla 6-1. Comparacion coeficientes de Variacién entre regresion Miltiple y Redes Neuronales

Datos R’ (Regresion Multiple) | R* (Redes Neuronales)
UcCs Young UCS Young
originales articulo 0.64 0.56 0.86| 0.93 | 0.77 [ 0.82
Calculados articulo 0.64 0.56 0.88 0.76
:ialltj:?o?s articulodatos |, .5 0.71 0.88 0.76
Galembo Horizontal - 0.57 - 0.64

En la Tabla 6-1 se observa el cuadro comparativo de los resultados de los
coeficientes de variacion entre la regresion multiple y las redes neuronales.

Siempre se obtuvieron mas altos coeficientes de variacién en las redes, aunque si
comparamos los datos del miembro Galembo se obtuvo un R* de 0.57 y 0.64, con
el andlisis multivariado y con las redes, respectivamente; esto es una diferencia
del 11%. Habria que decidir cual técnica utilizar en el caso practico si se necesita
con bastante urgencia un resultado, porque el entrenamiento para encontrar una
red con buen ajuste es demorado. Mientras con el multivariado aplicando test de
Grubbs se puede obtener en aproximadamente 15 minutos.

Las redes tienen un problema, que con pocos datos no se puede aplicar, por
ejemplo con la formacién Galembo en la orientacién vertical, el resultado del R? fue
0.95, pero solamente habian 7 datos disponibles de pruebas de laboratorio. Con
las redes si se decide aplicar el 80% de entrenamiento y el 20% de prueba. Serian
6 datos de entrenamiento y 1 de prueba, lo que hace imposible determinar un R?
con un solo dato.
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7 CONCLUSIONES

La aplicacion de la técnica de Andlisis multivariado demostr6 que podia
explicar mejor el comportamiento de la variable dependiente a la hora de
realizar una prediccion, que cuando se usa la regresion simple,
demostrando que en la naturaleza no ocurren fendbmenos aislados, sino por
el contrario siempre estan afectados por mas de un parametro.

La validacién de los resultados de la regresién multiple se realiz6 mediante
datos reportados en la literatura a través de un analisis de varianza de dos
muestras por el cual se logro explicar que los resultados eran similares.

Los resultados de los analisis de ensayos en laboratorio muchas veces no
son representativos de una roca intacta sino por el contrario se ven
afectados por alguna fractura, oquedad o un plano que hacen que dichos
datos se encuentren dispersos, complicando el ajuste de los mismos; en
este caso es factible la aplicacion de un método estadistico que permita
hacer un filtro para eliminar valores atipicos y mejorar el modelo en
términos de la varianza de sus errores. Aplicando test de Grubbs al trabajo
de DEHGHAN S et al (2010), el R? pasé de 0.64 a 0.72, mejorando en 11%
el ajuste en la prediccion de la resistencia compresiva, y en cuanto al
Modulo de Young el R? incremento de 0.56 a 0.709, mejorando en un 21%.

Las redes neuronales demostraron ser buenas en la prediccion de
variables obteniendo coeficientes de variacion altos incluso mayores que la
regresion Mdltiple, su uso estd condicionado por la cantidad de ensayos de
laboratorio para poder entrenarlas y probarlas.

Es recomendable dominar las dos técnicas (andlisis multivariado y redes
neuronales) porque debido a las condiciones de tiempo, exactitud
requerida, cantidad de observaciones es factible utilizar un método mas
gue el otro. Por ejemplo, si se compara los datos del miembro Galembo, se
obtuvo un R? de 0.57 y 0.64, usando el andlisis multivariado y las redes,
respectivamente. La diferencia es de un 11%, a favor de la redes
Neuronales, pero efectivamente involucran un costo mayor (ver tabla
comparativa)
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Tabla 7-1. Cuadro Comparativo de requerimientos entre las técnicas de andlisis Multivariado y Redes
Neuronales.

Requerimientos Redes Neuronales Artificiales Andlisis Multivariado
Costo licencias | $5000000 (matlab) $109.999 (office)
(personal)
Conocimientos en | Conocimiento en
Personal programacion-algoritmos office (Excel)
genéticos
Tiempo para obtener 1 semana 15 minutos
resultados.

v Los resultados mostraron que el registro Gamma Ray, es el segundo que mas
aporta a la correlacion. El registro Gamma Ray, determina el volumen de
arcillosidad de la formacion, por tanto, esta relacionado con la mineralogia. Las
arcillas presentan alta plasticidad que las hace mas deformables que otros
minerales como el cuarzo; afectando directamente el maddulo de Young, por tanto
tener en cuenta el registro Gamma Ray en la prediccién es concordante con la
literatura. (ver capitulo 1).

v El modulo de Young estéa afectado por la porosidad total de la roca debido a
gue los poros también sufren deformacion cuando se aplica una carga, en efecto
los resultados de este trabajo mostraron que el registro de porosidad debe ser
tenido en cuenta para predecir el médulo de Young.

v El registro resistivo que esta relacionado con la saturacién de agua en la
roca, resulté no aportar en la correlacion para el calculo del médulo de Young en
este caso especifico del miembro Galembo de la formacion la Luna en la
orientacion horizontal. Estos resultados pueden estar asociados por poca variacion
en la saturacion de agua, que no es contradictorio con que el contenido de agua
afecte el modulo de Young.

v El tiempo de transito de la onda de corte depende de un conjunto de
pardmetros que afectan el moédulo de Young como son la porosidad, mineralogia,
grado de alineacion, presencia de planos de debilidad, fracturas. Los resultados de
este estudio mostraron que el tiempo de transito de la onda de corte es la variable
gue aporta con mas fuerza a la correlaciébn para predecir el médulo de Young
calculado del laboratorio a partir de registros eléctricos.
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8 RECOMENDACIONES

Continuar con el estudio de otras técnicas de analisis multivariado, como es
el andlisis discriminante, andlisis clister y componentes principales.

Automatizar la herramienta para el calculo con las redes Neuronales en
cuanto a la determinacién de los conjuntos de datos en entrenamiento y
prueba.

Estudiar la técnica conocida como maquina de soporte vectorial para
conocer qué servicio pueden prestar y qué ventajas tiene sobre las redes y
el andlisis multivariado.

Tener en cuenta el costo de la técnica de analisis multivariado con respecto
a las redes Neuronales, en el caso que a nivel empresarial se necesite
invertir en modelos predictivos.
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ANEXOS

Anexo A

Graficas Regresion Simple Pozo La luna-1 Vertical. Formacién la Luna, Simiti y tablazo.
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M. de Young Vs DT corte
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Anexo B

Graficas Regresion simple Formacién La Luna del pozo la luna-1, Horizontal

M. young Vs Densidad
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M. young Vs Gama Ray
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Modulo de Young (Psi)
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ANEXO C

Graficas Regresion Simple Formacion la luna miembro Galembo Horizontal.
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M. Young Vs Gama Ray
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M Young vs Resistividad
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ANEXO D

Graficas Regresion Simple Formacién La Luna, miembro Galembo, Orientacidén Vertical

M. Young vs Densidad
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M. Young vs DT de Corte
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