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Resumen

El presente trabajo compara el desempefo de tres algoritmos de aprendizaje automatico:
Support Vector Machine (SVMY);, Random Forest (RF) y Multi-Layer Perceptron (MLP) en la cla-
sificacion de litologias. Los datos empleados son registros geofisicos del pozo petrolero 25 7-2,
provenientes de la base de datos abierta de Geolink. Se emplea validacién cruzada estratificada y
particion de datos para evaluar el desemperio global y la capacidad de cada modelo para manejar
clases desbalanceadas.

El proceso de clasificacion se estructurd.en'dos fases, la estandarizacién de caracteristicas se
aplicé unicamente para SVM y MLP/mediante”StandardScaler, mientras que RF se entrend con
los datos sin normalizar debido a su efectividad ante diferencias de escala. En la primera fase, se
evaluaron los clasificadores con su configuracién predeterminada. En la Fase 2, se emplearon di-
ferentes métodos de busqueda segun el algoritmo: RandomizedSearchCV con 50 combinaciones
para RF, GridSearchCV con 30 combinaciones para MLP, y'BayesSearchCV con 50 iteraciones
para SVM.

RF alcanzé el mejor desempefo con configuracion predeterminada (F'lmacro = 0.83), mien-
tras que SVM requirié optimizacién, mejorando de 0.74 a 0.80. Este contraste evidencia que RF
es inherentemente robusto ante configuraciones no ajustadas, mientrass/que SVM depende de
la calibracion de sus hiperparametros C'y ~ para el problema especifico. MLP mostré estabili-
dad después de optimizacién (+0.01), indicando que su arquitectura basica ya eSta cerca de su
capacidad maxima.

La hipétesis se confirma, ya que RF presenta mayor robustez inicial y no requiere normaliza-

cion, factores que facilitan su aplicacion directa en problemas de clasificacion litol6gica.

Palabras clave: Geophysical logs, oil wells, Python, classification models.
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Abstract

This paper compares;the, performance of three machine learning algorithms: Support Vector
Machine (SVM), Random Forest(RF), and Multi-Layer Perceptron (MLP) in lithology classification.
The data used are geophysical logs from oil well 25_7-2, obtained from the open database Geolink.
Stratified cross-validation and data partitioning are used to evaluate the overall performance and
the ability of each model to handle unbalanced classes.

The classification process was structured in two experimental phases for each of the three al-
gorithms evaluated. Feature standardization,was applied only to SVM and MLP using StandardS-
caler, while RF was trained with the gunnormalized data due to its invariance to scale differences.
In the first phase, the classifiers were evaluated with their default configuration. In Phase 2, diffe-
rent search methods were employed depending*on the algerithm: RandomizedSearchCV with 50
combinations for RF, GridSearchCV with 30 ¢ombinations*for MLP, and BayesSearchCV with 50
iterations for SVM.

RF achieved the best performance with the default configuration (F'1macro = 0.83), while SVM
required optimization to become competitive, improving from 0.74 t0.0:80. This contrast demons-
trates that RF is inherently robust to untuned configurations, while SVMseritically depends on the
calibration of its hyperparameters C and ~ for the specific problem. MLP shewed stability with mar-
ginal changes after optimization (+0.01), suggesting that its basic architecture is already operating
near its maximum capacity.

The hypothesis is confirmed, since RF presents greater initial robustness and doesnot require

normalization, factors that facilitate its direct application in lithological classification preblems.

Keywords: Geophysical logs, oil wells, Python, classification models.
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Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

La clasificacién de litologias mediante registros geofisicos ha mejorado con la incorporacion de
técnicas de aprendizaje automatico’ Este cambio-se traduce en procesar e interpretar con mayor
eficacia los multiples registros geofisiCos gue caracterizan las propiedades fisicas del subsuelo,
incluyendo mediciones de resistividad, densidad, radiactividad natural y propiedades acusticas,
entre otros.

Los algoritmos de aprendizaje automatico tienen la capacidad de identificar patrones comple-
jos en datos multivariados, superando las limitaciones de los métodos estadisticos tradicionales
para distinguir entre litologias con propiedades fisicas similares. ESta capacidad es valiosa en la
clasificacion automatizada de litologias, tarea fundamental en la caracterizacién de yacimientos
petroleros, donde la correcta identificacién de rocas reservorio, sello y generadoras es critica para
decisiones de exploracién y desarrollo.

El disefo de estos modelos debe abordar dos aspectos fundamentales® el desbalance na-
tural entre diferentes tipos de litologias y la validacion de su desempefo medianté.estrategias

apropiadas de particién de datos.
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1.2. _Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

La clasificacion automatizada de litologias a partir de registros geofisicos de pozos petrole-
ros presenta desafios especificos relacionados con la naturaleza multivariada de los datos y el
desbalance natural entre tipos de rocas. Los registros de resistividad, densidad, rayos gamma,
tiempo de transito y calibrejproporcionan informacién complementaria que debe ser integrada pa-
ra discriminar entre litologias’con propiedades fisicas similares, como lutitas vs margas o calizas
vs calizas arcillosas.

La distribucion natural de litologias refleja procesos geoldgicos especificos: las rocas reser-
vorio (areniscas) y generadoras (lutitas' organicas) suelen estar subrepresentadas frente a ro-
cas sello y de relleno, generando un desbalance que afecta el rendimiento de los clasificadores
tradicionales. Este desbalance puede ser severo en secuencias sedimentarias reales, donde la
correcta identificacion de las litologias menos.frecuentes resulta critica para las decisiones de
exploracién y desarrollo en la industria petrolera.

Aunque algoritmos como Support Vectar-Machine (SVM), Random Forest (RF) y Multi-Layer
Perceptron (MLP) son capaces de manejar datos multivariados con desbalance de clases, no se
encontr6 consenso sobre cudl resulta mas efectivo para la clasificacion de litologias sedimenta-
rias con desbalance severo. El presente trabajo compara el desempeno de estos tres algoritmos
utilizando datos de registros geofisicos del pozo petrolero 25_7-2, proveniente de la base de datos
abierta de Geolink. Se emplea validacion cruzada estratificada y particion de datos para evaluar

el desempefio global y la capacidad de cada modelo para manejar clases desbalanceadas.

1.2.2. Delimitaciéon de la investigacion

El analisis se realiz6 utilizando registros geofisicos directos del pozo 25 7-2 sin acceso a
variables petrofisicas interpretadas como porosidad efectiva o saturacion de agua (Sw),.ni a pa-
rametros del lodo de perforacion. El estudio se enfoca en la clasificacion litolégica basada’princi-
palmente en mediciones fisicas primarias, delimitando el alcance a la comparacion metodologica

de algoritmos de aprendizaje automatico bajo condiciones de desbalance de clases.
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1.3. _Preguntas de investigacion e hipétesis

Con base’en el planteamiento del problema descrito, se formulan las siguientes preguntas de

investigacion que guian el desarrollo de este trabajo:

1. ¢Los algoritmos:con configuraciones por defecto pueden manejar adecuadamente el des-
balance de clasesy0 requieren ajustes especificos en sus hiperparametros para lograr un

desempefio competitivo?

2. ;Como influye la complejidad del espacio de hiperparametros de cada algoritmo en su de-

sempeno final tras el proceso-de optimizacion?

Hipoétesis de investigacion:

RF presentara mayor robustez frente al-desbalance de clases que SVM y MLP, dado que no
requiere normalizacion ni estandarizacién de.datos al ser invariante a los rangos de las caracte-
risticas, mientras que SVM y MLP dependen de.distancias geométricas y combinaciones lineales
que son sensibles a las diferencias dé gscala entrevariables, requiriendo preprocesamiento adi-

cional.

1.4. Objetivo general

Comparar SVM, RF y MLP en la clasificacion de litologias del pezo 25_7-2 con desbalance de
clases, evaluando sus configuraciones por defecto y el efecto de la gptimizacién de hiperparame-

tros.

1.5. Objetivos especificos

1. Analizar los registros geofisicos del pozo 25 _7-2, identificar la distribucién deitolegias pre-
sentes y preparar los datos mediante limpieza de valores faltantes, tratamiento de autliers y

seleccién de caracteristicas con base en su relevancia geolégica.

2. Entrenar y optimizar SVM, RF y MLP mediante busqueda de hiperparametros sobre el con-

junto de entrenamiento.
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3. Comparar el desempefio de los tres algoritmos en el conjunto de prueba mediante F17-
scoresmacro, evaluando el impacto de la optimizacion y analizando confusiones en clases

minofitarias.

1.6. Justificacion

La seleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para clasificacion litolégica requiere
considerar su capacidad para‘'manejar desbalance de clases, aspecto critico en datos geoldgicos
donde litologias de interés economico suelen estar subrepresentadas. Este trabajo proporciona
una comparacién controlada de tressalgoritmos bajo las mismas condiciones de datos, generando
evidencia que puede orientar decisiones metodoldgicas en proyectos similares.

También se evalua el impacto de la“optimizacién de hiperparametros versus configuraciones
por defecto en este contexto especifico, proparcionando informacioén practica sobre el esfuerzo

de ajuste requerido por cada algoriimo.

1.7. Metodologia utilizada

1. Andlisis exploratorio y preprocesamiento de datos. Se-analizard la distribucion de litologias
en el pozo 25 7-2, se identificaran valores faltantes y-outliers, y se eliminara informacién
no relevante para clasificacion (profundidad, didmetro de broca). Se trataran valores faltan-
tes mediante imputacion por media estratificada cuando representen menos del 1% de los

datos.

2. Seleccion de caracteristicas. Se seleccionaran registros geofisicos utiles para distinguir li-
tologias y que estén completos en el pozo. Se eliminaran caracteristicas redundantes me-
diante analisis de correlacion de Spearman. Los datos se normalizardn con StandardScaler

para SVM y MLP; RF se entrenara sin normalizacion.
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. Particion estratificada de datos. Se dividira el conjunto en entrenamiento (80 %) y prueba
(20%).mediante particion estratificada. El conjunto de prueba se reservara exclusivamente

para 1a_evaluacion final de los modelos.

. Entrenamiénto con configuraciones por defecto. Se entrenaran SVM, RF y MLP con sus
hiperparametros=por defecto de scikit-learn sobre el conjunto de entrenamiento para esta-

blecer una linea base de comparacion.

. Optimizacién de hiperparametros. Se optimizaran los hiperparametros mediante busqueda
bayesiana para SVM (kernel RBF, C y gamma), RandomizedSearch para RF, y GridSearch
para MLP, empleando validacCién cruzada estratificada 5-fold sobre el conjunto de entrena-

miento.

. Evaluacion y comparacion. Se evaltiaran los modelos con configuraciones por defecto y
optimizadas en el conjunto de prueba mediante F7-score macro. Se compararan los tres

algoritmos entre si y se analizafan-as confusiones especificas en clases minoritarias.
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Marco teorico

El capitulo anterior establecié que el objetivo de este trabajo es comparar SVM, RF y MLP para
clasificacion de litologias con desbalance.de clases. Este capitulo desarrolla conceptos teéricos
necesarios: fundamentos de aprendizaje automatico supervisado, descripcién de los algoritmos
seleccionados, técnicas para manejar el desbalance de clases y métricas de evaluacion apropia-

das.

2.1. Conceptos y teorias fundamentales-de la investigacion

2.1.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificialF-que desarrolla algoritmos ca-
paces de aprender patrones a partir de datos. Estos algoritmos ajustan.sus pardmetros conforme
procesan mas informacion, adquiriendo capacidad para hacer predicciones sobre datos nuevos y
reconocer estructuras en observaciones no vistas previamente (Mitchell,[1997)). Existen dos tipos
principales de aprendizaje automatico, segun cdmo los modelos aprenden de los datos (Russell

y Norvig, 2020):

= Supervisado: Entrena modelos a partir de datos con ejemplos de entrada y sus salidas

conocidas, para predecir correctamente la etiqueta de nuevas observaciones.

= No supervisado: Analiza datos no etiquetados para identificar patrones y agrupar observa-

ciones similares en clUsteres.
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2.1.2. La clasificacion: una tarea del aprendizaje supervisado

La clasificaciéon consiste en asignar una etiqueta de clase Y a un conjunto de observaciones

en funcién f"de’un conjunto de caracteristicas X, lo que puede expresarse como:

f:X—=Y (2.1)

Esta expresion formalizastodos los problemas de clasificacién, donde X corresponde al espa-
cio de caracteristicas y Y ‘al'espacio de salidas discretas, que es el conjunto de clases posibles.
El objetivo de la clasificacidonz€s aprender una funcién f que mapee de manera éptima cada

observacion x € X a su clase correspondiente y € Y.

2.1.3. Tipos de problemas de clasificacion

Los problemas de clasificacién puedensser‘de tipo binario o multiclase. En clasificacion bina-
ria, la variable objetivo Y puede asumir unicamente dos posibles valores o etiquetas, por ejemplo,
"positivo.° "negativo". En contraste, la clasificacibnsmulticlase involucra tres o0 mas etiquetas posi-
bles para Y.

La extension de algoritmos binarios a problemas mulliclase se realiza tipicamente mediante
dos estrategias principales (Bishop, 2006):

One-vs-Rest (OVR): Entrena K clasificadores binarios, donde cada uno distingue una cla-
se especifica del resto. Para una nueva observacién, se seleccioharla clase cuya confianza del

clasificador es mayor.

K(K-1)

One-vs-One (OvO): Construye ==

clasificadores binarios, uno para,cada par de clases.
La clasificacion final se determina mediante votacién mayoritaria.
La eleccion entre OvR y OvO depende del niumero de clases, el tamano del conjunto de datos

y las caracteristicas del algoritmo empleado.

2.1.4. Manejo de Desbalance de Clases

El desbalance de clases surge cuando las clases no estan representadas equitativamente.€n

el conjunto de datos (Chawla et al., 2002). Cuantitativamente, se considera desbalance cuando
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la clasesmayoritaria representa mas del 60-70 % de las observaciones, o cuando la razén entre la
clase m3s frecuente y la menos frecuente supera 3:1 (He y Garcia, [2009).

Bajo este.tipo de condiciones, los algoritmos tienden a favorecer la prediccion de las clases
mas frecuentes; maximizando la precision global a costa del rendimiento en clases minoritarias
(Japkowicz y Stephen; 2002). Métricas como accuracy pueden alcanzar valores altos simplemente
prediciendo la clase mayaefitaria, sin reflejar adecuadamente el desemperio en clases minoritarias.

En clasificacién de litologias, el desbalance refleja procesos geoldgicos naturales donde for-
maciones raras como lutitas’Con alto contenido organico o areniscas con porosidad excepcional
pueden representar menos dels-10 % del registro, pero constituyen horizontes de interés econé-

mico critico.

2.1.5. Algoritmos de clasificacion

Los datos geofisicos de pozos presentan-alta correlacion entre algunas variables, ruido en
las mediciones y relaciones no lineales=complejas/entre registros y litologias. Se evaluaron tres
algoritmos con diferentes aproximacionesi’SVM encuentra fronteras de decision éptimas median-
te optimizacion de margenes, Multi-Layer Percéptron modela relaciones no lineales a través de

capas ocultas, y RF construye multiples arboles mediantesvotacion.

2.1.5.1. Support Vector Machine

SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado desarrollado porVapnik y sus colaboradores
(Cortes y Vapnik, 1995)). Su objetivo es encontrar un hiperplano éptime’querssepare las clases en
el espacio de caracteristicas, maximizando el margen entre las observaciones mas cercanas de

diferentes clases. El hiperplano de separacion se define matematicamente comeo:

wlix+b=0

donde w es el vector de pesos normal al hiperplano y b el término de sesgo. La clasificacion

se realiza evaluando en qué lado del hiperplano se encuentra una nueva observacion:
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Siw/x+b>0- Clase A

Siw/x+b<0— Clase B

Los vectores de(soporte son las observaciones mas préximas al hiperplano de separacion y
definen completamenteda frontera de decisién.

Para problemas no linealmente separables, SVM emplea el truco del kernel (kernel trick), que
transforma implicitamente los.datos mediante una funcién kernel K (x;, x), permitiendo mapear los
datos a un espacio de mayor dimehsionalidad donde la separacién lineal es posible. Los kernels
mas utilizados incluyen el lineal, polinomial, radial basis function (RBF) y sigmoide.

En clasificacion multiclase, SVM se“extiende mediante estrategias como one-vs-one (OvO)
y one-vs-rest (OVR). La estrategia OvO entrena un clasificador binario para cada par de clases,
requiriendo n(n—1)/2 modelos para,Clases, mientras que OvR entrena n clasificadores binarios,

cada uno distinguiendo una clase especifica del resto.

2.1.5.2. Multi-Layer Perceptron (MLP)

Multi-Layer Perceptron es un tipo de red neuronal artifiClal~feedforward compuesta por multi-
ples capas de neuronas interconectadas, donde la informaciénsfluye en una sola direccion desde
la capa de entrada hasta la capa de salida (Rumelhart et al., [1986))..Supera las limitaciones del
perceptrdén simple para resolver problemas no linealmente separables mediante capas ocultas y
funciones de activacion no lineales.

La arquitectura de un MLP consiste en una capa de entrada, una o0 mas ‘capas ocultas, y
una capa de salida. Cada neurona realiza una combinacion lineal de entradas seguida de una

transformacion no lineal:

y=1r (Zwixi +b>
=1

donde w; son los pesos sinapticos, z; las entradas, b el sesgo y f la funcién de activaeién.

Las funciones de activacion mas comunes incluyen sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh) y ReLU
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(Rectified Linear Unit). Para clasificacion multiclase, la capa de salida emplea la funcién softmax,
que convierte las salidas en una distribucién de probabilidad sobre las clases.

El entrenamiento del MLP se realiza mediante el algoritmo de retropropagacién (backpropa-
gation), que ajusia iterativamente los pesos para minimizar una funcién de pérdida utilizando

gradiente descendente.

2.1.5.3. Random Forest

RF es un algoritmo de ‘@prendizaje por ensambles desarrollado por Breiman que combina
multiples arboles de decision (Breiman, 2001). Su fundamento radica en la sabiduria colectiva:
aunque un arbol individual puede{cometer errores, la combinacién de muchos arboles tiende a
producir predicciones mas robustas y-precisas.

El algoritmo construye un bosque de arboles de decision mediante dos mecanismos de alea-
toriedad. Primero, cada arbol se entrena ¢on una muestra bootstrap diferente del conjunto de
datos original, proceso conocido como-bagging(bootstrap aggregating). Segundo, en cada nodo
de divisién, solo se considera un subconjunto aleatorio.de caracteristicas para determinar la mejor
divisién, introduciendo diversidad adicional/entre los &arboles.

La funcién matematica central para clasificacion se basaen el voto mayoritario:

gj = mOdO{hl(X), hQ(X), Ce ,hB(X)}

donde h;(x) representa la prediccion del i-ésimo arbol y B es elsntimero total de arboles en el

bosque. Para obtener probabilidades de clase, se calcula la proporcién devotos:

Py = c|x) =

|~
=
&
—~
X
I
&

donde I(-) es la funcién indicadora.
Cada arbol individual se construye recursivamente mediante divisiones binarias que maxi-
mizan la pureza de los nodos resultantes. Los criterios mas comunes para medir la impureza

incluyen el indice de Gini y la entropia. El indice de Gini se define como:

10
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Gini(t) =1 — ipi(t)Q
=1

donde p;(t)'es la proporcion de muestras de la clase i en el nodo ¢.
RF proporciana‘medidas de importancia de caracteristicas, calculadas mediante la reduccién
promedio de impureza'que cada caracteristica aporta a través de todos los arboles del bosque,

permitiendo identificardas-variables mas relevantes para la clasificacion.

2.1.6. Evaluacion de modelos de clasificacion

Un modelo de aprendizaje automatico puede evaluarse de distintas maneras, dependiendo
tanto del tipo de problema como de.laynaturaleza de los datos disponibles. En la clasificacion

binaria, donde Unicamente existen dos¢lases, se presentan cuatro posibles escenarios:
m TP (True Positive): instancia positiva predicha correctamente.
» FP (False Positive): instancia negativa predicha como positiva.
» FN (False Negative): instancia positiva predicha.eomo negativa.
= TN (True Negative): instancia negativa predicha correctamente.

A partir de estos escenarios se derivan las metricas basicas.de clasificacion binaria (ver Ta-
bla 2.1). Estas métricas pueden extenderse de manera natural/a la clasificacion multiclase. En
este caso, cada clase se trata de forma individual como “positiva” frente a todas las demas con-
sideradas “negativas” (estrategia one-vs-rest), lo que permite calcular¢Pregision, Recall y F1 por
clase, y posteriormente combinar estos valores mediante agregaciones macro, micro o pondera-
das para obtener una medida global del desemperio del modelo.

Para clasificacion multiclase, el F1-score proporciona una medida equilibrada ‘del desempeno

por clase. A partir de los valores de F'1; para cada clase, se define el F1-score macro:

1 K
Flmacro = E Z Flz&
i=1

donde K es el numero de clases. El F1-score macro es una métrica global que considera

todas las clases por igual, independientemente de su proporcién en el conjunto de datos. Para

11
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Métrica Definiciéon conceptual Foérmula
Proporcién de instancias predichas
PreCisibn  como positivas que son realmente Precision — —LP
(Precision) positivas. Mide la confiabilidad de las - TP+FP
predicciones positivas.
Proporcién de instancias realmente
Sensibilidad, (positivas que son correctamente Recall — TP
(Recall) identificadas por el modelo. Mide la - TP+FN
cabertura de los positivos reales.
Media.arménica entre Precision y Recall,
: : HH _ Precision-Recall
F1-score  proporgionando una medida equilibrada ~ F1 =2 . 522t e

entre confiabilidad y cobertura.

Tabla 2.1. Principales métricas para clasificacion binaria

complementar estas métricas, se utilizala matriz de confusion multiclase, de tamano K x K, que

permite visualizar los aciertos y errores enire todas las clases; en la fila j y columna k se muestra

el numero de instancias cuya clase real esgj-yaque fueron predichas como k. A continuacion se

presenta un ejemplo con 3 clases:

Real / Predicha‘| Clase 1 | Clase 2 | Clase 3
Clase 1 Ch Cia Ci3
Clase 2 Cot Cs Ca3
Clase 3 C3y Csz Cs3

Tabla 2.2. Matriz de confusion multiclase (3 clases) y ejemplo.de-calculo para la clase 1.

A partir de esta matriz se calculan los elementos para cada clase:

m TP, = Cy: instancias de la clase i correctamente clasificadas.

FP, =%, £ Ci: instancias de otras clases clasificadas incorrectamente como .

» F'N; =3, Cij: instancias de la clase i clasificadas incorrectamente como otra.clase.

= T'N;: suma de todas las demas celdas que no estan en la fila ni columna de .

Soporte; = Zﬁil C;;: numero total de instancias reales de la clase i.

Ejemplo para la clase 1:

» TP =Ch,

12
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EP; = Cy + Csy,

FN{ =Ci2 + Ci3,

TNy = @9 Caz + C3z + Css,

Soporte; = @11 £ C12 + Ci3.

2.1.7. Particion y validacion de datos
2.1.7.1. Particion de Datos

El conjunto de datos disponible”se divide en subconjuntos independientes para entrenar y

evaluar el modelo:

= Conjunto de entrenamiento (fraining set): Utilizado para entrenar el modelo, permitiendo que

el algoritmo ajuste sus parametres internos.

= Conjunto de validacion (validation.set): Empleado para evaluar el modelo durante el entre-

namiento y seleccionar hiperparametros.

= Conjunto de prueba (test set): Reservado ‘exclusivamente para la evaluacion final del mo-

delo, proporcionando una estimacion impareial de su réndimiento en datos no vistos.

2.1.7.2. Validacion Cruzada

La validacion cruzada es una técnica para estimar el desempenogsde)un modelo cuando se
dispone de conjuntos de datos limitados (Stone, [1974). El método mas(cemun es la validacién
cruzada k-fold, que divide el conjunto de datos en k subconjuntos (folds) de tamafio aproximada-
mente igual.

El procedimiento consiste en entrenar el modelo k veces, utilizando cada vez k.1 folds para
entrenamiento y el fold restante para validacién. Esto produce k estimaciones independientes del
rendimiento, cuyo promedio proporciona una evaluacion mas estable y confiable que uhasola

particion entrenamiento-validacion.

13
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Parasproblemas de clasificacion con desbalance de clases, la validacién cruzada estratificada
preserva’lasproporcion de cada clase en todos los folds, asegurando que cada subconjunto sea

representativerde la distribucién global de clases.

2.2. Literatura'relacionada

Diversos estudios hanh abordado la clasificacion de litologias con aprendizaje automéatico, con
enfoques que varian en nimero de clases, grado de desbalance, algoritmos empleados y estra-
tegias de validacién. A continuaciéon se revisan trabajos comparables al presente estudio y se

discuten enfoques alternativos identificados.

2.2.1. Estudios comparativos de.algoritmos de clasificacion

Merembayev et al. (2018) compararonginco algoritmos de aprendizaje automatico (RF, Lo-
gistic Regression, Gradient Boostingi KNN y XGBoost) en la clasificacion de seis litologias del
depédsito Moyunkum en Kazajistan, utilizando datos de 42 pozos con registros de resistividad
y potencial espontaneo, complementadoS ¢on caracteristicas derivadas mediante gradientes de
primera y segunda derivada. RF alcanzé el mayor accuracy. (0.70) superando a Logistic Regres-
sion (0.68), Gradient Boosting, XGBoost (0.65)'y_KNN (0.53)"Los autores reconocen que estos
resultados no son satisfactorios, atribuyendo el bajo desempefio)a la complejidad inherente de
las transiciones graduales entre tipos de roca en formaciones sedimentarias (Merembayev et al.,
2018). Este trabajo evidencia la dificultad del problema de clasificacion litologica, incluso con al-
goritmos ensemble robustos, particularmente en contextos geolédgicos con.fronteras difusas entre
clases.

Al-Anazi y Gates (2010) compararon tres enfoques metodolégicamente distintos (SVM, Linear
Discriminant Analysis y Probabilistic Neural Network) para clasificar 3 litologias (cleamsand, shaly
sand, sandy shale) en areniscas heterogéneas del Medio Oriente, utilizando datos(de/2 pozos.
Empleando 9 registros geofisicos reducidos a 4 caracteristicas mediante fuzzy ranking,\S\V\M con
kernel sigmoidal alcanzé aproximadamente 70 % de accuracy en validacién cruzada entre po6zos,
superando significativamente a LDA y PNN, especialmente en la correcta identificacion de la

clase intermedia shaly sand. A diferencia del presente trabajo, que evalta el el modelo mediante

14
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particion”estratificada dentro del mismo pozo, Al-Anazi y Gates emplearon validacion cruzada
entre dos pozos diferentes, estrategia orientada a evaluar transferibilidad geografica del modelo
(Al-Anazi y"Gates, 2010).

Zhang et al”"(2022) realizaron una comparacién exhaustiva de siete algoritmos en la clasi-
ficacion de 3 litologias del Junggar Basin, China, utilizando un dataset de 4,156 muestras con
desbalance moderado (relacién aproximada 2:1) y sin aplicar técnicas de rebalanceo. XGBoost
alcanzé el mejor desempefo con F1-score de 0.876, seguido por RF (0.849) y SVM (0.835), em-
pleando validacion cruzaday‘optimizacion bayesiana de hiperparametros para cada algoritmo. El
presente trabajo difiere sustancialmente en el grado de desbalance (10:1 vs 2:1) y la complejidad
del problema (8 clases vs 3), factorés que influyen significativamente en la efectividad relativa de
los clasificadores (Zhang et al., 2022).

Mohamed et al. (2019) realizaron el estudio comparable al presente trabajo, comparando cin-
co algoritmos (SVM, KNN, RF, MLP y K-means) en la clasificacion de 9 litologias de 8 pozos
del Anadarko Basin, Kansas, utilizando 5 registros geofisicos. Con validacién mediante un po-
zo ciego completamente independientetdel conjunto de entrenamiento, SVM alcanzé el mejor
desempeno (F1-score=0.49, accuracy en-capas adyacentes=0.89), superando a RF (F1=0.45) y
Multi-Layer Perceptron (F1=0.42). Los autores concluyeron que métodos supervisados simples
con optimizacién apropiada de hiperparametros pueden superar a arquitecturas de redes neuro-
nales mas complejas cuando el desbalance de clases no se mitiga artificialmente mediante técni-
cas de remuestreo o ajuste de pesos. Aunque su estrategia de validacién evalua transferibilidad
entre ubicaciones geograficamente distintas, el presente trabajo adopta un enfoque mas conser-
vador mediante particidén estratificada dentro del mismo pozo, evitando asumir homogeneidad en
las distribuciones de caracteristicas geofisicas entre pozos de diferentes contextos estructurales
(Mohamed et al.,2019).

Rohit et al. (2024) compararon cinco algoritmos en clasificacién de 4 litologias delVolve Field,
Noruega, utilizando datos de 8 pozos. Decision Tree alcanzé accuracy de 0.98, seguido’por SVC
(0.92) y AdaBoost (0.88). La menor complejidad del problema (4 litologias vs 8-9 en otros.estu-
dios) y ausencia de analisis de gap train/test limitan la comparabilidad con trabajos en problemas
mas complejos (Rohit et al., [2024).

La Tabla sintetiza las caracteristicas metodoldgicas y los resultados principales de los
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trabajossfevisados.

Autor (Aho) Region Clases Desbalance Mejor algoritmo Métrica Manejo desbalance
Merembayev«(2018) Kazakhstan 6 N.R. Random Forest  Acc=0.70 N.R.
Al-Anazi (2010) Middle East 3 Si SVM (sigmoid)  Acc=0.70 No

Zhang (2022) China 3 Si (2:1) XGBoost F1=0.876 Opt. bayesiana
Mohamed (2019) Kansas (Anadarko) 9 Si SVM F1=0.49 No

Rohit (2024) Noruega (Volve) 4 Si Decision Tree Acc=0.98 No

Tabla 2.3. Enfoques para clasificacion de litologias

2.2.2. Enfoques metodol6gicos alternativos y limitaciones

Durante la revision bibliografica se identificaron otros enfoques para clasificaciéon de litologias
que presentan diferencias metodoldgicas-que impiden comparacion directa con este trabajo.

Ren et al. (2019) disefiaron un métedo hibrido que integra redes neuronales artificiales con
conocimiento geoldgico experto, especifieamente patrones de asociacion vertical de litologias
observados en nucleos. Mediante un‘modelo de Permanencia de Ratios, los autores combina-
ron probabilidades condicionales caletladas con redes neuronales y probabilidades derivadas
de analisis estadistico de secuencias estratigraficas; aleanzando 91 % de accuracy en pozos del
campo Gudong, China. Aunque este enfoque.demuestra‘la utilidad de incorporar conocimiento
del dominio geol6gico, no permite comparacion‘directa con‘clasificadores puros de aprendizaje
automatico, ya que la integracion de probabilidades condicionales mediante el modelo de perma-
nencia de ratios constituye una etapa adicional de procesamiento que modifica fundamentalmente
la arquitectura del sistema (Ren et al., 2019).

Otros trabajos identificados reportan aplicaciones de algoritmos ensemble modernos (Cat-
Boost, LightGBM) y arquitecturas de aprendizaje profundo (redes convolu€ionales, redes recu-
rrentes) con resultados prometedores. Sin embargo, la disponibilidad limitada.de informacién me-
todoldgica detallada (incluyendo numero preciso de clases litologicas, cuantificaciéh.del grado de
desbalance y estrategias de validacion empleadas) impidié su inclusion en el analisisComparativo.
Estos trabajos refuerzan la tendencia observada hacia la preferencia por métodos supervisados
sobre métodos no supervisados, asi como la importancia de la optimizacion de hiperparametros

en problemas de clasificacion litolégica con desbalance de clases.
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La revisién bibliogréafica reveld que la mayoria de estudios utiliza accuracy como métrica prin-
cipal de“evaluacion. Esta métrica resulta engafosa en presencia de desbalance severo, donde
un clasificador'que predice Unicamente la clase mayoritaria puede alcanzar valores artificialmen-
te elevados sin"Capacidad discriminatoria real. El presente trabajo emplea F1-score macro como
métrica principal, proporcionando una evaluacion mas apropiada que pondera equitativamente el

desempeno en todas.as,clases independientemente de su frecuencia.

2.3. Marco tecnolégico

Este trabajo abarcé el ciclo completo de un proyecto de ciencia de datos: carga y exploracion
de registros geofisicos, preprocesamiento, entrenamiento de modelos y andlisis de resultados. La
implementacién se realizdé en Python 3 utilizando scikit-learn como biblioteca principal para los
algoritmos de clasificacion.

Scikit-learn proporcion6 las implémentaciones.de SVM, RF y MLP, ademas de herramientas
para preprocesamiento, validacion cruzada-y evaluacion. El manejo de datos geofisicos requirid

bibliotecas adicionales que se describen a.o.largo de_esta seccion.

2.3.1. Bibliotecas

Para trabajar con aprendizaje automatico se seleccion6 Scikit-learn, considerada un estandar
en trabajos académicos. Esta biblioteca de cddigo abierto proporeiona implementaciones eficien-
tes y con documentacion detallada de los algoritmos de clasificacion utilizados en este trabajo:
SVM, RF y MLP, asi como herramientas para preprocesamiento, validacion.y evaluacion de mo-

delos. A continuacién, se presentan otras bibliotecas utilizadas:

= Procesamiento y analisis de datos

* NumPy: operaciones numéricas sobre arreglos multidimensionales, operaciones ma-

triciales, calculos estadisticos y transformaciones de datos.

» Pandas: manipulacién de datos estructurados mediante DataFrames, incluyendo €l ma-

nejo de valores faltantes.
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« SciPy: funciones estadisticas, como el célculo de la correlacion de Pearson y Spear-

man.
= Visualizacion

» Matplotlibzgraficos estaticos como matrices de confusidon y curvas de aprendizaje.
» Seaborn:'graficos estadisticos avanzados, como heatmaps y distribuciones.
* Missingno: visualizacion de datos faltantes.

= Optimizacion de hiperparametros

 Scikit-optimize: permiteda busqueda bayesiana de hiperparametros.

* GridSearchCV / RandomizedSearchCV (Scikit-learn): proporcionan busquedas exhaus-

tivas o estocasticas de configurdaCiones 6ptimas de hiperparametros.
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Capitulo 3

Modelo de ‘clasificacion de litologias

Este capitulo describe la implementacion del modelo de clasificacién de litologias. Se presenta
la caracterizacion de los datos geofisicos~del pozo 25_7-2, el preprocesamiento aplicado y la
estrategia experimental para comparar Support Vector Machine, Random Forest y Multi-Layer

Perceptron.

3.1. Descripcion de los datos

Los datos usados en esta investigacion provienen del’pozo petrolero 25_7-2, proporciona-
do por Geolink bajo licencia Creative Commons 4.0. Los registros geofisicos miden propieda-
des fisicas del subsuelo a intervalos regulares de profundidad, incldyendo mediciones eléctricas,
acusticas y radioactivas, junto con pardmetros operacionales de perforacién. Cada profundidad
registrada cuenta con una etiqueta de clasificacion litolégica que sirve como variable objetivo para
el entrenamiento supervisado de los modelos.

Técnicamente, los registros geofisicos constituyen mediciones continuas de propiedades fisi-
cas del subsuelo que permiten caracterizar las formaciones rocosas sin necesidad.de extraccién
de nucleos. La disponibilidad de multiples registros en cada pozo proporciona informacion com-
plementaria que facilita la discriminacién entre litologias. A continuacion se describen los datos

disponibles sobre el pozo 25_7-2.
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Parametros operacionales de profundidad y calibracion:

DEPT (Depth): Profundidad medida desde la superficie en metros. Constituye la variable de

indexacidn espacial de todos los demas registros.

BS (Bit Size): Diametro nominal de la broca en pulgadas. Sirve como referencia para calcular

DCAL vy evaluar las,condiciones del agujero perforado.

CALI (Caliper): Diametro del pozo medido en pulgadas. Identifica zonas de derrumbe, ca-

vernas o ensanchamiento:.

DCAL (Differential Caliper):Biferencia entre CALI y BS. Valores positivos indican ensancha-
miento del pozo; valores cercanosa-cero sugieren formaciones competentes o presencia de

revoque en zonas permeables (Glover, 2000).

Registros de densidad y porosidad:

RHOB (Bulk Density): Densidad-total-de la/formacién medida en g/cms3. Fundamental para
identificar litologias, ya que diferentes_tipos de roca presentan densidades caracteristicas

distintas.(London, 2000).

DRHO (Density Correction): Factor de correccion aplicado a la mediciéon de densidad para

compensar efectos de rugosidad del pozo.

NPHI (Neutron Porosity): Porosidad medida mediante dispersiéon de neutrones, expresada
en m3/m3. Sensible al contenido de hidrogeno en la formacion, principalmente agua y hidro-

carburos en el espacio poroso.(Kansas Geological Survey, 2017a).

PEF (Photoelectric Factor): Factor fotoeléctrico medido en b/e (barns por electron). Relacio-

nado con el numero atémico promedio de la formacion, util para discriminar litélogias.

Registros de radioactividad:

s GR (Gamma Ray): Radiactividad natural de la formacién medida en unidades API. Elevada

en lutitas y arcillas debido a su contenido de potasio, torio y uranio; baja en areniscas y

carbonatos limpios (2017Db).
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m SGR (Spectral Gamma Ray): Rayos gamma espectral que descompone la sefal total en

contribuciones individuales, medido en gAPI.
» THOR"(Thorium): Concentracion de torio medida en ppm (partes por millon).

= URAN (Uranium): Concentracion de uranio medida en ppm. Elevada en lutitas ricas en ma-

teria organica (2017b).

Registros acusticos:

m DTC (Compressional Senic): Tiempo de transito de ondas compresionales a través de la
formacién, medido en us/ft”Inversamente relacionado con la velocidad sismica y la com-

pactacion de la roca.

Registros de resistividad:

» RDEP (Deep Resistivity): Resistividad profunda de la formacion medida en ohm-m. Refleja

las propiedades eléctricas de la rocaalejadas.de la zona afectada por el lodo de perforacion.

= RMED (Medium Resistivity): Resistividad a profundidad media de investigacién, expresada

en ohm-m.

= RSHA (Shallow Resistivity): Resistividad somera medida’en‘ohm-m. Afectada por la invasion

de filtrado de lodo.

= RMIC (Micro Resistivity): Resistividad de la zona lavada inmediatamente adyacente a la

pared del pozo, medida en ohm-m.

Otros registros:

m SP (Spontaneous Potential): Potencial eléctrico natural generado por diferencias de salini-

dad entre el lodo de perforacion y las formaciones permeables, medido en mV.

» RHOM (Matrix Density): Densidad de la matriz rocosa en g/cm?, calculada asumiendg.po-

rosidad cero.
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3.1.1. Litologias

El conmjunto de datos presenta once litologias sedimentarias distintas, codificadas numérica-

mente del 27l 19, representativas de ambientes deposicionales tipicos de cuencas petroleras.

Abbreviation Lithology Attribute Color Attribute

2 Sand LightYellow Silty Sand

3 CrossBedded Sand  Gold Cross Bedded

5 Silt LightSalmon  Sst

6 Silt DarkYellow Silt

7 Shale DarkGreen Shaly Silt

11 Limestone SlateBlue Silty Shale

12 Chalk Dodger Blue  Limestone

13 Chalk DeepSkyBlue Argillaceous Limestone
16 Sandy Limestone Cyan Marlstone

18 Coal Black Calcareous Cement
19 Extrusive Cyan Cinerite

Tabla 3.1. Tabla de atributos litolégicos

Las litologias identificadas corrésponden a:

= Sand (2): Areniscas, rocas sedimentarias clasticas de grano medio compuestas predomi-
nantemente por cuarzo. Constituyen las'principalés rocas reservorio en sistemas petroleros

clasticos.

» Cross-Bedded Sand (3): Areniscas con estratificacion cruzada, indicativas de ambientes de

alta energia como canales fluviales o dunas edlicas.
= Silt (5): Limolitas de grano fino, con tamafo de particula intermedio entre arcillas y arenas.

= Silt (6): Limolitas con caracteristicas distintivas de registro que justifican su clasificacion

como categoria separada del co6digo 5.

» Shale (7): Lutitas, rocas sedimentarias de grano muy fino ricas en minerales arcillosos.
Actuan como rocas sello y, cuando son ricas en materia organica, como rocas generadoras

de hidrocarburos.

= Limestone (11): Calizas, rocas sedimentarias carbonaticas compuestas principalmente“por

calcita. Pueden constituir importantes reservorios en sistemas carbonatados.
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m Chalk (12): Calizas de grano muy fino, porosas y poco consolidadas, formadas por acumu-

lacidnede restos de microorganismos calcareos.
= Chalk {(13): Calizas micriticas con propiedades petrofisicas diferenciables del codigo 12.

= Sandy Limestone (16): Calizas arenosas, rocas de composicion mixta carbonatada-clastica

resultantes detambientes transicionales.

= Coal (18): Carbén,roca sedimentaria organica formada por acumulacion de materia vegetal.

Horizonte guia estratigrafico en secuencias continentales.

m Extrusive (19): Rocas volcanieas extrusivas, indicativas de actividad ignea durante la depo-

sitacion sedimentaria.

La distribucion de estas litologias en‘el pozo 25_7-2 refleja el desbalance natural caracteristico
de secuencias sedimentarias reales. El analisis cuantitativo de la distribucion litologica revela

varios aspectos relevantes para el disefio del modelo de clasificacion:

LITHOLOGY GEOLINK 25 7-2

2 3553
3 459
5 2616
6 1782
7 136
11 2310
12 3667
13 2930
16 124
18 178
19 344
NaN 5821

Tabla 3.2. Distribucién de litologias en el pozo 25_7-2

Desbalance entre clases: Existe una clara predominancia de limolitas (c6digos 5y 6) y cali-
zas (cédigos 11, 12y 13), que en conjunto representan mas del 60 % de las muestrasietiquetadas.
En contraste, litologias como lutitas (c6digo 7), calizas arenosas (codigo 16) y carbon (coédigo 18)
se encuentran significativamente subrepresentadas, con frecuencias inferiores al 1 % del total.

Clases con baja representacion: Lutitas (codigo 7: 136 muestras), calizas arenosas (c6digo

16: 124 muestras) y carbdn (cédigo 18: 178 muestras) representan menos del 3% del conjunto
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de datos? Su baja frecuencia plantea desafios para la evaluacion estadistica robusta con métricas
por clase.

Datos sinsetiquetar: El pozo presenta 5821 registros sin clasificacion litologica (NaN), repre-
sentando aproximadamente el 25 % del total de mediciones. Estos datos corresponden a inter-
valos no interpretados, zonas de calidad de registro deficiente o formaciones cuya clasificacién
presenta ambigiiedad.

Esta caracterizacion cuantitativa evidencia que el problema de clasificacién litoldégica enfrenta
un desbalance severo entre.clases mayoritarias y minoritarias, con litologias de interés geolégico
subrepresentadas en el conjunto de datos. Este desbalance natural justifica la evaluacién de la
capacidad intrinseca de los algoritmos de clasificacion para manejar distribuciones desiguales sin

aplicar técnicas especificas de balanceo:

3.2. Tratamiento de datos faltantes

El conjunto de datos presenta dos’categorias de valores faltantes que requieren tratamiento
diferenciado: ausencia de etiquetas litoldgicas y datosfaltantes en registros geofisicos.

Eliminacion de muestras sin etiqueta litolégica:

El pozo 25 _7-2 contiene intervalos significativos sin clasificacion litologica (NaN en LITHO-
LOGY_GEOLINK), representando aproximadamente el 25 % del4otal de registros. El analisis de
la Matriz[3.1]revela que estos intervalos se concentran en profundidades someras, correspondien-
tes a secciones fuera del intervalo objetivo de exploracion. Dado que el entrenamiento supervi-
sado requiere etiquetas de clase conocidas, todas las muestras sin clasificacion litologica fueron
excluidas del conjunto de datos.

Tratamiento de datos faltantes en registros geofisicos:

Posterior a la eliminacién de muestras sin etiqueta, se evalud la presencia de datosfaltantes en
los registros geofisicos restantes del pozo 25_7-2. El analisis revelé que varios registros presentan
disponibilidad parcial, lo que determiné su exclusién o tratamiento segun el porcentaje de valores

faltantes.
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Figura 8.1. Matriz de valores faltantes

Imputacion de valores faltantessminoritarios

Después de eliminar las instancias sih etiquetas de clase, se cuantificaron los valores faltantes
remanentes en cada registro geofisico. El analisis revelé que el registro de potencial espontaneo
(SP) presenta 34.3 % de valores faltantes ens€l pozo 25_7-2. Debido a que esta proporcién com-
promete la confiabilidad de cualquier método de“imputacion, se decidié excluir SP del conjunto
final de caracteristicas.

Los registros restantes presentan valores faltantes en proporciones inferiores al 1 % del total
de muestras: RHOB con 54 valores faltantes, DTC con 9 valores\faltantes y GR con 8 valores
faltantes. Para estos casos, se aplicé imputacién mediante la media estratificada por clase litolé-
gica. Este enfoque se fundamenta en el principio de que diferentes litolagias presentan propie-
dades petrofisicas caracteristicas distintas; por ejemplo, la densidad promedie“de calizas difiere
sistematicamente de la densidad promedio de areniscas. La imputacién por clase/preserva esta
estructura natural de los datos, evitando la introduccion de sesgos que resultarian del uso de una
media global.

Exclusion de litologias con representacion insuficiente

Se excluyeron del analisis tres litologias (cédigos 7, 16 y 18) debido a su representacion’in-

suficiente para evaluacion estadistica robusta. Con la particién estratificada 80/20, estas clases
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generap‘conjuntos de prueba de aproximadamente 27, 25 y 36 muestras respectivamente, can-
tidades insuficientes para calculo confiable de métricas por clase que presentarian alta varianza
debido al tamafio muestral reducido.

Esta decisién_metodol6gica no compromete la validez del estudio, dado que las ocho litologias
restantes constituyensuna muestra representativa de ambientes deposicionales sedimentarios y
mantienen un desbalance’ significativo entre clases (razén 1:10 entre clases mayoritarias y mi-
noritarias), preservanda_eldesafio de clasificacion multiclase desbalanceada que motiva esta

investigacion.

3.2.1. Tratamiento de datos-atipicos

La identificacién de valores atipicos’en registros geofisicos requiere considerar tanto criterios
estadisticos como la validez fisica de lag"mediciones. A diferencia de muchos dominios donde
los outliers representan errores de medicion, €n datos petrofisicos los valores extremos pueden
corresponder a litologias especificas/o-eondiciones/geoldgicas particulares. Por esta razén, la es-
trategia adoptada se fundamentd en evaluar caso por.easo la naturaleza de los valores extremos,
considerando su validez geologica y la proporcién de'dates-afectados.

Se realiz6 un analisis de rangos para cada registro geofisico de interés. La mayoria de los re-
gistros presentaron rangos consistentes con valores esperados; por ejemplo, rayos gamma (GR)
exhibi6 valores entre 12.2 'y 191.0 gAPI, y tiempo de transito compresional (DTC) mostré rangos
entre 51.7 y 139.4 us/ft. Sin embargo, dos registros presentaron valerés anémalos que requirieron
andlisis detallado: resistividad profunda (RDEP) y densidad de matriz (RHOM).

Densidad de matriz (RHOM)

El registro de densidad de matriz (RHOM) presenté 270 valores anémalos,(<2.635 g/cm3,
1.53 % del total), incluyendo 267 valores negativos fisicamente imposibles (codigeSyde error entre
-999.9 y -0.498 g/cm?) y 3 valores de 1.103 g/cm3 anémalamente bajos para densidad de matriz
rocosa. Estos valores fueron reemplazados por NaN y posteriormente imputados mediante media
estratificada por clase litologica.

Resistividad profunda (RDEP)

El registro de resistividad profunda presenté valores maximos de 508.66 ohm-m. El andlisis de
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la distribacion ordenada revelé un salto discontinuo significativo de 98.37 ohm-m entre los valores
de 79.39%y_177.77 ohm-m, indicando una brecha natural en los datos. Se identificaron 8 instancias
con valores superiores a 79.39 ohm-m, todas concentradas en un intervalo de profundidad de
aproximadamente.1 metro (4815.08-4816.14 m), correspondientes principalmente a areniscas
con estratificacion eruzada (c6digo 3).

Aunque valores de resistividad de este orden de magnitud son geolégicamente validos para
formaciones altamente resistivas como areniscas con hidrocarburos o muy consolidadas, su con-
centracion en un intervalo“localizado de 1 metro representa una anomalia geologica especifica
no representativa de las condiciones generales del pozo. Este intervalo, aunque geolégicamente
interesante, no constituye un volumen significativo en términos de caracterizacién de yacimientos.

Dado que estas 8 instancias représentan tnicamente el 0.045 % del conjunto de datos, su eli-
minacion se justifica por multiples razones#primero, no afecta la representatividad estadistica de
ninguna clase litolégica. Segundo, evita que-algoritmos como Random Forest generen divisiones
especializadas en condiciones excepcionales de-frecuencia extremadamente baja. Tercero, pre-
viene que modelos basados en distancias (SVM, MIEP) asignen peso desproporcionado a valores
extremos durante la normalizacion. El rangoe-resultante 'de RDEP (0.48-79.39 ohm-m) mantiene
valores geolégicamente consistentes con la variabilidad-natural de resistividades en formaciones

sedimentarias y permite que los modelos aprendan patrones.representativos del yacimiento.

3.3. Seleccidn y construccion de caracteristicas

La seleccidn de caracteristicas identifica el subconjunto de registros'geofisicos mas relevantes
para discriminar entre litologias, eliminando variables redundantes, no informativas o con proble-

mas de calidad.

3.3.1. Eliminacion de caracteristicas no relevantes

Variables de indexacion y parametros operacionales
La profundidad (DEPT), el diametro de broca (BS) y los registros de calibre (CALI, DCAL)
fueron excluidos por no constituir propiedades intrinsecas de las formaciones rocosas. DEPT

funciona Unicamente como variable de indexacién espacial sin relacién causal con la litologia.
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BS, CAld'y DCAL representan parametros operacionales de perforacién determinados por con-
sideraciones_ingenieriles o condiciones mecanicas del pozo, sin valor predictivo directo sobre las
propiedades geoldgicas de la formacion.

Caracteristicas redundantes

El factor de correccion de densidad (DRHO) fue eliminado dado que RHOB representa la
densidad total ya corregida, incorporando los ajustes por efectos de rugosidad del pozo y espesor
de mudcake.

Multicolinealidad en registros de resistividad

El analisis de correlacion de Spearman reveld multicolinealidad extrema entre RDEP, RMED y
RSHA, con coeficientes superioreés?a 0.98 (ver Tabla[3.3). Esta alta correlacién refleja que, en las
formaciones estudiadas, la invasion de. filtrado de lodo es limitada, resultando en mediciones de
resistividad virtualmente idénticas a diferentes profundidades de investigacion. Se conservo uni-
camente resistividad profunda (RDEP) por representar las propiedades eléctricas de la formacién
virgen con minima contaminacién por filtrado de-ledo. RMIC fue excluido por representar la re-
sistividad de la zona inmediatamente adyacente a la pared del pozo, fuertemente afectada por la
invasion de filtrado de lodo, proporcionando informaciéon menos representativa de las propiedades

eléctricas de la formacion que RDEP.

RDEP DTC GR PEF RHOM RHOB RMIC RSHA RMED
RDEP 1.00 -0.69 -0.18 -0.49 0.19 059+, 0.72 0.98 0.98

DTC -0.69 1.00 0.57 043 -042 -0.65,-0.70 -0.74 -0.72
GR -0.18 0.57 1.00 0.05 -0.13  -0.08 +-0.28 -0.26 -0.22
PEF -0.49 043 0.05 1.00 -0.36 -042 +-048 -048 -0.46

RHOM 0.19 -042 -0.13 -0.36 1.00 0.50 0.30 0.21 0.18
RHOB 0.59 -0.65 -0.08 -0.42 0.50 1.00 0.59 0.61 0.60
RMIC 0.72 -0.70 -0.28 -0.48 0.30 0.59 1.00 0.75 0.74
RSHA 0.98 -0.74 -0.26 -0.48 0.21 0.61 0.75 1.00 0.99
RMED 0.98 -0.72 -0.22 -0.46 0.18 0.60 0.74 099 1.00

Tabla 3.3. Matriz de correlacion de Spearman

Registros con indisponibilidad o problemas de calidad
Registros como SGR, NPHI, THOR, URAN y RMIC fueron excluidos debido a alta proporcién
de valores faltantes en el pozo 25_7-2. El registro de potencial espontaneo (SP) presenta 34.3%

de valores faltantes, comprometiendo la confiabilidad de cualquier método de imputacién. El re-
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gistro de"factor fotoeléctrico (PEF) presenta 12 % de valores fisicamente imposibles (>1000 b/e),
cuandoel rango esperado para formaciones sedimentarias es 1-10 b/e, indicando problemas ins-
trumentales especificos de esa herramienta. Los rangos observados en los demas registros son
consistentes con valores esperados para formaciones sedimentarias, confirmando la confiabilidad

de los sensores Uutilizados.

3.3.2. Conjunto final de'caracteristicas

El proceso de seleccidniresulté en un conjunto de cinco caracteristicas para el entrenamiento

de los modelos de clasificacion:

» DTC (Compressional Sonic): Tiempe de transito de ondas compresionales, relacionado con

porosidad y compactacién de la fermacion.

» GR (Gamma Ray): Radiactividad naturalk:discriminador primario entre litologias arcillosas y

limpias.

» RDEP (Deep Resistivity): Resistividad eléctrica.de la formacion virgen, sensible a porosidad,

saturacién y composicion mineraldgica.

= RHOB (Bulk Density): Densidad total de la formaciéng fuertemente correlacionada con lito-

logia y porosidad.

= RHOM (Matrix Density): Densidad de la matriz rocosa, Util para discriminacion entre carbo-

natos y clasticos.

3.4. Procedimiento experimental

El proceso de clasificacién se estructur6 en dos fases experimentales para cadayuno de los
tres algoritmos evaluados (SVM, Random Forest y MLP). El pseudocédigo (ver 1) preseénta el flujo
metodoldgico completo que se aplicé de manera consistente a los tres clasificadores.

La estandarizacién de caracteristicas (linea 4) se aplicé Unicamente para SVM y MLP median-
te StandardScaler, mientras que Random Forest se entren6 con los datos sin normalizar debido

a su invarianza ante diferencias de escala. En la Fase 2 (lineas 15-19), se emplearon diferentes
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métodos’de busqueda segun el algoritmo: RandomizedSearchCV con 50 combinaciones para

RandomForest, GridSearchCV con 30 combinaciones para MLP, y BayesSearchCV con 50 itera-

ciones para SVM.

Algorithm 1 Clasificador de litologias

N RN 2

— — o ot e e e o
NS WD = OO

NN N
W N = O

re
> ©

Preparacionde‘Datos

Cargar datos prepracesados

Seleccionar caracteristicas (X) y variable objetivo (y)
Estandarizar caracteristieas (X) si el algoritmo lo requiere

Division de Datos
Division estratificada: 80 % entrenamiento y 20 % prueba

Fase 1: Evaluacion con Configuracion Predeterminada
Inicializar el modelo con parametros por defecto

: Ajustar el modelo en el conjunto desentrenamiento
: Evaluar el desempefio en el conjunto de prueba

: Fase 2: Optimizacion y Evaluacion

: Definir espacio de hiperparametres segun el algoritmo

: Seleccionar método de busqueda.apropiado

. Aplicar validacion cruzada estratificada-de 5 pliegues

: Entrenar nuevo modelo con los mejeres hiperpardmetros encontrados
: Evaluar el desemperio en el conjunto de prueba

: Comparacion de Resultados
: Comparar métricas (F1-score macro) entre Fase 1y Fase-2
: Analizar matrices de confusién por clase
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Experimentos y Resultados

Este capitulo presenta los resultadas experimentales obtenidos al aplicar Support Vector Ma-
chine, Random Forest y Multi-Layer Perceptron en la clasificacion de litologias del pozo 25_7-2.
Se evalua el desempeno de cada algoritme-en dos fases: configuracion por defecto (Fase 1) y
tras optimizacion de hiperparametros/(Fase 2).utilizando F1-score macro y analisis de confusio-
nes por clase.

La Tabla[4.1]muestra la distribucién déclases en 19§ conjuntos de entrenamiento y prueba tras
la particion estratificada 80/20. Esta distribucién revela un desbalance significativo, con las clases

3y 19 presentando menos de 100 instancias en.gl«conjunto de\prueba.

Clase Entrenamiento Prueba ° Total

2 2842 711 3553
3 361 90 451
5 2092 523 2615
6 1426 356 1782
11 1848 462 2310
12 2933 734 3667
13 2344 586 2930
19 275 69 344
Total 14121 3531 17652

Tabla 4.1. Frecuencia de mediciones por clase en entrenamiento y prueba
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4.1. _Configuraciones de los modelos

Esta seceion describe las configuraciones y estrategias de optimizacién empleadas para cada
uno de los algeritmos de clasificacion evaluados. Se presentan los hiperparametros predetermi-
nados utilizados_en la Fase 1, los rangos explorados durante la optimizacién (indicados como
L.l. para limite inferior'y L.S. para limite superior), y los valores optimizados encontrados para
la Fase 2. La configufaciéon éptima de hiperparametros se realiz6 mediante validacion cruzada
estratificada de 5 pliegués=en combinacion con una técnica especifica de busqueda para cada

algoritmo.

4.1.1. Random Forest

Para este modelo se implement6 bdsqueda aleatoria con 50 combinaciones de hiperparame-

tros. Los resultados se resumen en la Tabla (4:2).

Parametro Valor predeterminado L.I. L.S. Valor optimizado
n_estimators 100 100 300 278
max_depth None 10 30 25
min_samples_split 2 5 15 5
min_samples_leaf 1 3 10 3
max_features sqrt 2 5 3

Tabla 4.2. Configuracién'de Random Forest

4.1.2. Multi-Layer Perceptron

Para este modelo se empled busqueda exhaustiva evaluando 30 combinaciones de hiperpa-
rametros. Se exploraron cinco configuraciones de arquitectura (hidden_layer_sizes): (50,), (100,),
(100, 50), (100, 100) y (100, 50, 25); tres valores para el parametro de regularizacion alpha:
0.0001, 0.001 y 0.01; y dos valores para la tasa de aprendizaje inicial (learning_rate“init): 0.001 y
0.01. Los pardmetros activation y solver se mantuvieron fijos en sus valores predeterminados (re-
lu y adam respectivamente), mientras que max_iter se establecié en 1000 para evitar problemas
de convergencia. La configuracién 6ptima encontrada correspondié a hidden_layer sizes=(100,

50), alpha=0.001 y learning_rate_init=0.01.
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4.1.3. Support Vector Machine

Para esteymodelo se ejecut6é busqueda bayesiana durante 50 iteraciones, explorando un es-
pacio bidimensional de hiperparametros: el factor de regularizacién C en el rango de 0.1 a 100
y gamma en elgango de 0.001 a 10. Ambos parametros se muestrearon con distribucion log-
uniforme para explorar.eficientemente varios 6rdenes de magnitud. El kernel se mantuvo fijo en

RBF (Radial Basis Funétion). Los resultados se resumen en la Tabla (4.3).

Parametro “Valor predeterminado L.I. L.S. Valor optimizado
C 1.0 0.1 100 8.4
gamma scale 0.001 10 2.0
kernel rbf - - rbf

Tabla 4.3+ Configuracion de Support Vector Machine

4.2. Fase 1

Tras completar la primera fase pararslos modelos con su configuracion predeterminada, se

recolectaron los puntajes F1 por clase, como.se muesira en Tabla (4.4).

Clase SVM (train) SVM (test) RF (train) “RF:(test) MLP (train) MLP (test)

2.0 0.89 0.88 1.00 0.92 0.91 0.90
3.0 0.35 0.30 1.00 0.60 0.54 0.44
5.0 0.79 0.75 1.00 0.80 0.81 0.78
6.0 0.86 0.80 1.00 0.84 0.87 0.83
11.0 0.81 0.79 1.00 0.90 0.84 0.83
12.0 0.83 0.82 1.00 0.89 0.84 0.85
13.0 0.87 0.88 1.00 0.92 0.88 0.90
19.0 0.66 0.67 1.00 0.79 073 0.71
F1-macro 0.76 0.74 1.00 0.83 0.80 0.78

Tabla 4.4. F1-score por clase (fase 1)
Random Forest obtuvo los mejores puntajes, tanto en rendimiento global (0.83) eemo en las

clases minoritarias 3 (0.6) y 19 (0.79). En contrase, SVM obtuvo desempefo mas bajo ‘en ambos

aspectos (ver Gréficad.1). Mientras que MLP (0.78) es un punto intermedio entre SVM y RE:
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—e— SVM (test)
—&#— MLP (test)
3  —&— RF (test)

13

11 Q
Figura 4.1. F1 score por clase (fase 1) Q

4.2.1. Fase 2 )\

Tras completar la busqueda de hiperparametros para cada modelo, se obtu%os resulta-

Q&S’O
O

dos mostrados en la Tabla (4.5).

.
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SVM (train) SVM (test) RF (train) RF (test) MLP (train) MLP (test)

cq{
2.0\6 0.95 0.92 0.99 0.91 0.92 0.89
L )

3.0 0.88 0.57 0.98 0.62 0.63 0.55
50 ‘&, o085 0.79 0.99 0.79 0.88 0.77
6.0 0.91 0.83 0.99 0.83 0.89 0.82
11.0 (Do.93 0.82 1.00 0.89 0.85 0.84
12.0 ~0:84 0.86 1.00 0.88 0.86 0.86
13.0 S‘g" 0.89 0.99 0.92 0.86 0.89
19.0 ; 0.74 0.97 0.77 0.79 0.73
Fi-macro 088" 0.80 0.99 0.82 0.85 0.79

(y Tabla 4.5. F1-score por clase (fase 2)

%
n

@Y,

—e— fasel
—u— Fase 2

11 *

Figura 4.2. F1-Score por clase para SVM (fase 1 vs fase 2)
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Support Vector Machine experimentd las mayores mejoras tras la optimizacién de hiperpara-
metros (Vergrafico [4.2). El F1-score macro aumenté de 0.74 a 0.80 (6 puntos porcentuales). En
la clase 3,%€l.F1 aument6 de 0.3 a 0.57 (27 pp) y para la clase 19 de 0.67 a 0.74 (7 pp). En las
demas clases;10s.cambios fueron minimos.

Los modelos MLP.y RF presentaron cambios marginales que no justifican el costo de optimi-
zacion. Incluso, algunos puntajes F1 por clase disminuyeron ligeramente (=~ 1 %). La optimizacion
fue efectiva Unicamente para SVM, cuya configuracion predeterminada resulté inadecuada para

el problema.

4.3. Analisis de confusiones

Desde el analisis exploratorio de datos, se habia previsto que las clases con soporte critico
presentarian desafios en la clasificacion. En el .conjunto de prueba, las clases 3 y 19 tienen 90 y
69 instancias, respectivamente, mientras que las clases mas representadas, como 2 y 12, tienen
3553 y 3667 instancias. En el caso mas-eritico, esto representa una proporcion 1:10 (90/734)
entre la clase 3y 12.

El caso mas importante de confusion es entre la clase 3 y 2 (3—2), es decir, Cross-Bedded
Sand clasificado como Sand (ver Tabla[4.6). Estd tiene sentido.ya que geolégicamente sus propie-
dades fisicas son similares con matices que solo pueden discCriminarse con otro tipo de estudios.

En este contexto, el MLP (fase 2) redujo esta confusion de 46.7.% a 15.6 %, logrando el mayor
namero de instancias (56) clasificadas correctamente para la clase 37El SVM (fase 1) tuvo el peor

rendimiento en esta clase, clasificando correctamente 17 de las 90 instancias.

Modelo Clase2Xx Clase3v Clase5Xx F1declase3
SVM (Fase 1) 54 (60.0%) (18 9%) 19 (21.1%) 0.80
SVM (Fase 2) 22 (24.4%) 46 (51.1%) 22 (24.4%) 0.57
RF (Fase 1) 5 (27.8 %) (52 2%) 18(20.0%) 0.60
RF (Fase 2) 30(33.3%) 43(47.8%) 17 (18.9%) 0.62
MLP (Fase 1) 42 (46.7%) 32(35.6%) 16 (17.8%) 0.44
MLP (Fase 2) 14 (15.6%) 56 (62.2%) 20 (22.2%) 0.55

Tabla 4.6. Confusiones en clase 3
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La clase 19 (Silty Sand) también presenta patrones de confusién significativos (ver Tabla[4.7),
pero con“una estructura diferente. A diferencia de la clase 3, su principal confusion se da con la
clase 5 (Sahdy*Shale), mientras que la confusién con la clase 2 (Sand) es minima. Este fenémeno
puede explicarse por las propiedades texturales intermedias que presenta la arenisca limosa entre
arena y lutita arenesa. El Random Forest (fase 1) obtuvo el mejor rendimiento para esta clase,
clasificando correctamente 56 instancias (81.2 %), seguido por el MLP (fase 2) con 54 instancias

(78.3 %).

Modelo Clase2x Clase5Xx Clase19 v F1declase 19
SVM (Fase 1) 2(2.9%) 23(33.3%) 44 (63.8%) 0.67
SVM (Fase 2) 2(2.9%) 16(23.2%) 50 (72.5%) 0.74
RF (Fase 1) 3(4.83%) 9(13.0%) 56 (81.2%) 0.79
RF (Fase 2) 3 (4.3%))11(15.9%) 54 (78.3%) 0.77
MLP (Fase 1) 3 (4.3%) #1565 (21.7%) 50 (72.5%) 0.71
MLP (Fase2) 2(2.9%) #8(18.8%) 54 (78.3%) 0.73

Tabla 4.7. Confusiones de la clase 19

En ambas tablas, se omitieron los ‘casos de conflision con solo 1 o 2 instancias.

4.4. Discusion

Random Forest alcanzé el mejor desempefio con configuracién predeterminada (F'1macro = 0.83),
mientras que Support Vector Machine requirié optimizacién para volverse competitivo, mejorando
de 0.74 a 0.80. Este contraste evidencia que RF es inherentementerobusto ante configuraciones
no ajustadas, mientras que SVM depende criticamente de la calibracidn dé sus hiperparametros
C'y v para el problema especifico. Multi-Layer Perceptron mostré estabilidad con cambios mar-
ginales tras optimizacién (+0.01), sugiriendo que su arquitectura basica yasopera cerca de su

capacidad maxima.

La optimizacién benefici6 a SVM, con mejora de 6 puntos porcentuales en F'lmacs .82 pp en
la clase 3 (de 19% a 51 % de instancias correctas). Aunque Random Forest alcanzd.el.mejor
F'1-score para esta clase tras optimizacién (0.62), Multi-Layer Perceptron logré clasificar cofrec-
tamente el mayor nimero absoluto de instancias (56/90), evidenciando diferentes compromisos

entre precisiéon y recall. En contraste, RF y MLP presentaron cambios globales menores al 2 %,
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indicando que sus configuraciones predeterminadas resultan apropiadas para este problema.
Las confusiones bidireccionales consistentes entre subtipos litolégicos como limolitas (5, 6) y
calizas (117127 13) a través de los tres algoritmos sugieren que el conjunto de cinco registros geo-
fisicos empleados.alcanza un limite de discriminacion para ciertas litologias. La coincidencia de
estas confusiones independientemente de la arquitectura del modelo indica que tales limitaciones

no son algoritmicas,‘sino,inherentes a la informacién disponible.
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Capitulo 5

Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

Este capitulo sintetiza las contribuciones™metodoldgicas y hallazgos principales del trabajo,
valida las hipétesis planteadas, responde las preguntas de investigacion, y propone direcciones

para investigacion futura en clasificacién ‘automatizada de litologias.

5.1. Conclusiones

Con respecto a la primera pregunta sobre la capacidad de 6s algoritmos con configuraciones
por defecto para manejar el desbalance de clases, la respuesta es’sisRandom Forest alcanzé un
buen desemperio, tanto a nivel global (F1-macro = 0.83) como en c¢lases minoritarias (ver Tabla
[4.4). Random Forest se beneficia de su mecanismo de votacion y la eonstruccion de multiples
arboles con muestras bootstrap.

El MLP también mostré desempefno competitivo con configuracion por defecto (F1-macro =
0.78), aunque inferior a Random Forest. En contraste, SVM presentd el peor desempefio (F1-
macro = 0.74), especialmente problemético en la clase minoritaria 3 (areniscas con estratificacion
cruzada) donde solo clasificd correctamente el 18.9 % de las instancias, obteniendo F1'=0.30.

En conclusién: Random Forest y MLP pueden emplearse efectivamente con configuraciones
por defecto en problemas de clasificacion de litologias con desbalance, mientras que SVM requie-

re necesariamente un proceso de optimizacién de hiperparametros para alcanzar desempefo
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competitivo.

Con*fespecto a la segunda pregunta, sobre cémo influye la complejidad del espacio de hi-
perparametros*de cada algoritmo en su desempenio final tras el proceso de optimizacién, la res-
puesta es: el ‘@analisis comparativo de las fases 1 y 2 revela que la complejidad del espacio de
hiperparametros sesrelaciona inversamente con la necesidad de optimizacién. SVM con un es-
pacio bidimensional‘relativamente simple (C y ~), experimenté las mejoras mas significativas tras
optimizacién bayesiana. Eliincremento de 6 puntos porcentuales en F1-macro y la mejora dra-
matica en la clase 3 (de 18:9% a 51.1 % en el puntaje F1) demuestran que SVM es altamente
sensible a la seleccidén de hiperparametros, pero una vez optimizados, puede alcanzar desempe-
fio competitivo.

Random Forest, a pesar de explorar un espacio de cinco hiperparametros (n_estimators,
max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf, max_features) mediante busqueda aleatoria
con 50 iteraciones, presentd cambios marginales. Su F1-macro disminuy6 ligeramente de 0.83
a 0.82. Esta estabilidad indica quea/configuraciémpredeterminada de Random Forest ya opera
cerca de su capacidad 6ptima, y la complejidad dessu espacio de hiperpardmetros no se traduce
en mejoras sustanciales.

Multi-Layer Perceptron, con exploracién exhaustiva'de 30 combinaciones que incluyen arqui-
tectura de red (hidden_layer_sizes), regularizacion (alpha) y'tasa de aprendizaje (learning_rate_init),
mostré cambios minimos. Su F1-macro aument6 de 0.78 a 0.79°cen variaciones por clase meno-
res al 2 %. Aunque su espacio de configuracion es conceptualmenté complejo debido a la interac-
cién entre arquitectura y parametros de entrenamiento, la configuracion predeterminada result6
apropiada para este problema especifico.

Estos resultados evidencian un patron contraintuitivo: la complejidad del espacio de hiperpa-
rametros no predice la magnitud de mejora tras optimizacion. SVM, con el espacio mas simple,
obtuvo las mejoras mas significativas, mientras que RF y MLP, con espacios mas complejos, mos-
traron cambios marginales. Esto sugiere que la necesidad de optimizacion depende(mas de qué
tan apropiados sean los valores predeterminados para el problema especifico que de'la dimen-
sionalidad del espacio de configuracion.

Con respecto a la hipétesis, los resultados experimentales confirmaron que Random Forest

si demostré mayor robustez con configuracion predeterminada (F1-macro = 0.83), superando a
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SVM (0+74) y MLP (0.78). Su desempefio en clases minoritarias fue superior para la clase 3
(F1 = 0:60)s.en comparaciéon con SVM (F1=0.30) y MLP (F1=0.44); para la clase 19 obtuvo el
mejor puntaje’(F1=0.79), superando a MLP (F1=0.71) y SVM (F1=0.67). Esta superioridad se
atribuye efectivamente a su invarianza ante diferencias de escala, ya que las decisiones basadas
en umbrales individdales por caracteristica no se ven afectadas por los rangos de los registros
geofisicos (RDEP: 0:48-79.39 ohm'm, DTC: 51.7-139.4 pus/ft, GR: 12.2-191.0 gAPI).

La hipétesis se confirma: Random Forest presenta mayor robustez inicial y no requiere nor-
malizacién, factores que faeilitan su aplicacion directa en problemas de clasificacion litologica. Sin
embargo, la brecha de desempefio entre algoritmos no es permanente ni insuperable: con opti-
mizacién apropiada, SVM alcanza.desemperio comparable a RF, y MLP mantiene competitividad
consistente. Por lo tanto, la eleccion(del algoritmo debe considerar no solo la robustez inheren-
te, sino también los recursos disponibles_para optimizacién y las caracteristicas especificas del

problema geoldgico.

5.2. Contribuciones

Este trabajo aporta una comparacién sistematica de\tres algoritmos de aprendizaje automatico
(SVM, Random Forest y MLP) en la clasificacion(de litologias'con desbalance de clases, utilizando
unicamente registros geofisicos del pozo 25_7-2.

Los resultados demuestran que Random Forest alcanza buen.desempefio con configuracion
predeterminada (F1-macro = 0.83), mientras que SVM requiere optimizacion de hiperparame-
tros para volverse competitivo (mejora de 0.74 a 0.80). Estas observaciones pueden orientar la
seleccion de algoritmos en proyectos similares de clasificacion litologica.

El modelo presenta limitaciones en la clasificacién de litologias transicionales, inherentes a la
gradacién natural de propiedades fisicas entre tipos de roca. La validacion del'modélo se limité
a un solo pozo, por lo que su aplicabilidad en otros contextos geolégicos requiere~verificacion
adicional. El modelo podria servir como herramienta de apoyo para caracterizacion {preliminar
cuando se dispone de datos etiquetados de pozos cercanos, aunque siempre requeriria validaeion

y ajuste por parte de especialistas en geologia.
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5.3. _Trabajos Futuros

La extension natural de este trabajo consiste en evaluar la transferibilidad de los modelos a
multiples pozas de uno o varios campos petroleros de la base de datos Geolink. Esta extension

enfrenta desafios especificos:

Variabilidad local de las propiedades fisicas del subsuelo entre pozos.

Diversidad litoldgica @dentro de un mismo campo.

Diferencias en calibracion’y precision entre herramientas de perfilaje.

Disponibilidad parcial de registros geofisicos en diferentes pozos.

Datos incompletos o de baja calidad en pozos mas antiguos.

Adicionalmente, se proponen las siguientes lineas de investigacion:

» Incorporar registros geofisicos adicionales{imégenes de pozo, resonancia magnética nu-

clear) para mejorar la discriminacion-entre litologias transicionales.

» Evaluar técnicas de balanceo de clases (SMOTE, ajdste de pesos) para mejorar el desem-

pefo en clases minoritarias.

= Implementar estrategias de transfer learning para aprovechar conocimiento de pozos eti-

quetados en la clasificacién de pozos nuevos.

= Validar los resultados de clasificacion con ge6logos expertos para euantificar la confiabilidad

practica del modelo.
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