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Resumen

Las facies sedimentarias, un concepto fundamental en geologia, refiere a
las caracteristicas fisicas, quimicas y biolégicas de una unidad de roca
sedimentaria que se formd por un proceso sedimentario especifico. Estas
caracteristicas incluyen la textura, composicién y estructuras sedimentarias
(mecanicas y biogénicas) presentes en la roca. Las asociaciones de facies son
conjuntos de diferentes facies sedimentarias que estan genética y espacialmente
relacionadas y permiten a los geodlogos reconstruir paleoambientes
sedimentarios para asi entender los cambios geoldgicos a lo largo del tiempo. La
definicion y estudio de facies sedimentarias y sus asociaciones resulta
especialmente util en la exploracion y explotacion de hidrocarburos y otros
recursos, donde la comprension del paleoambiente sedimentario es fundamental

para la toma de decisiones.

Por otro lado, el aprendizaje automatico, ha evolucionado hasta
convertirse en una presencia omnipresente en la sociedad actual. Gracias a su
capacidad para aprender patrones complejos a partir de grandes conjuntos de
datos, se ha convertido en la base de aplicaciones actuales; transformando asi
la manera en que interactuamos con la tecnologia y abordamos desafios en
diversos campos. Dentro de la geologia, en campos como la sedimentologia ha

permitido realizar analisis mas rapidos, precisos y detallados de las rocas.

El objetivo principal de la presente tesis doctoral es la aplicacion de
algoritmos incluidos dentro de lo que se denomina aprendizaje automatico a
imagenes de alta y baja resolucion de muestras de testigos coronas, datos
geoquimicos y perfiles de resistencia al rayado con el fin de clasificar, inferir y
predecir patrones de comportamiento asociados a las facies sedimentarias y sus
asociaciones de facies con sus correspondientes procesos y ambientes
sedimentarios. Un objetivo secundario, pero no por ello menos importante, de
este trabajo doctoral es reducir la subjetividad del observador, mejorando la
precision de las clasificaciones, ademas de disminuir los tiempos de descripcion;
permitiendo comparar de manera directa las descripciones de diferentes

observadores.



El proceso de analisis consistié en varias etapas, en las que se busco
asegurar la calidad de la informacién. Inicialmente se realizé la estandarizacion,
homogeneizacion y el analisis estadistico exploratorio de los datos, asi como

también la generacién de nuevas variables que puedan ser de utilidad.

Como resultado, se obtuvieron tres modelos de aprendizaje automatico
capaces de predecir la textura granulométrica, la estructura sedimentaria y la
composicién de las rocas con una exactitud del 65% en el caso de las dos
primeras y de 76% para el caso de la composicion quimica. Estas métricas de
evaluacién muestran la prediccion indirecta de las facies sedimentarias a partir

de sus caracteristicas.

Debido que para validar las clasificaciones obtenidas fue necesario la
utilizacién de criterios sedimentoldgicos, se llegd a la conclusién de que, estas
técnicas son herramientas que reducen las subjetividades descriptivas de

diferentes observadores respecto de los procesos de analisis sedimentarios.



Abstract

Sedimentary facies, a primary concept in geology, refers to the physical, chemical
and biological characteristics of a sedimentary rock unit that was formed by a
specific sedimentary process. These characteristics include the texture,
composition and sedimentary structures (mechanical and biogenic) present in the
rock. Facies associations are assemblages of different sedimentary facies that
are genetically and spatially related and allow geologists to reconstruct
sedimentary paleoenvironments to understand geologic changes over time. The
definition and study of sedimentary facies and their associations is especially
useful in the exploration and exploitation of hydrocarbons and other resources,
where understanding the sedimentary paleoenvironment is fundamental for

decision making.

On the other hand, Machine learning, has evolved to become a ubiquitous
presence in today's society. Thanks to its ability to learn complex patterns from
large data sets, it has become the basis of current applications; thus, transforming
the way we interact with technology and address challenges in various fields.
Within geology, in fields such as sedimentology, it has enabled faster, more

accurate and detailed analyses of rocks.

The main objective of this PhD thesis is the application of algorithms
included in what is called machine learning to high- and low-resolution images of
core samples, geochemical data and scratch resistance profiles in order to
classify, infer and predict behavioral patterns associated with sedimentary facies
and their facies associations with their corresponding sedimentary processes and
environments. A secondary objective is to reduce the subjectivity of the observer,
improving the accuracy of the classifications and reducing the description times;
allowing direct comparison between the descriptions of different observers.

The analysis process consisted of several stages, in which we sought to
ensure the quality of the information. Initially, standardization, homogenization
and exploratory statistical analysis of the data were carried out, as well as the

generation of new variables that could be useful.



As a result, three machine learning models capable of predicting
granulometric texture, sedimentary structure and rock composition were obtained
with an accuracy of 65% in the case of the first two and 76% for chemical
composition. These evaluation metrics show the indirect prediction of

sedimentary facies from their characteristics.

Since the use of sedimentological criteria was necessary to validate the
classifications obtained, it was concluded that these techniques are tools that
reduce the descriptive subijectivities of different observers with respect to

sedimentary analysis processes.
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Introduccion

1.1 Introduccion general

Las facies sedimentarias han sido un concepto clave en la conformacién
de la sedimentologia moderna. A partir de su entendimiento y por consecuente,
del entendimiento de los procesos sedimentarios que las generan, los gedlogos
han sido capaces de entender las variaciones de los diferentes parametros en
los distintos ambientes depositacionales (Arche, 2010). La definicién y estudio
de facies sedimentarias y sus asociaciones de facies resulta especialmente util
en la exploracion y explotacién de hidrocarburos y otros recursos naturales,
donde la comprension de los procesos sedimentarios y de los paleoambientes
sedimentarios son fundamentales para la toma de decisiones como fue
planteado por Andrew Miall desde sus trabajos iniciales (Miall, 1977, 1988,
2022).

El aprendizaje automatico (ML por sus siglas en inglés), por su parte, es
un campo de estudio que en las ultimas décadas ha ganado amplia
popularidad. Se enfoca en el aprendizaje, la identificacion de patrones y
el razonamiento para la toma de decisiones, tratando se simular el
razonamiento humano (Nilsson, 1998; Posthoff, 2004; Russell & Norvig,
2016; Gémez & Camilion, 2025). Al ser un campo de estudio transversal
y poseer diversas aplicaciones, ha generado a través de los afios varias
subdisciplinas que se aplican en varios campos de generacion de
conocimientos buscando recrear el funcionamiento del pensamiento
humano para resolver problemas complejos (Géron, 2022; Jiang et al.,
2022).
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Si bien la sedimentologia ha avanzado significativamente, la irrupcion del
ML ha abierto nuevas fronteras en esta disciplina. Los modelos de aprendizaje,
capaces de identificar patrones sutiles y complejas relaciones entre variables,
ofrecen un potencial sin precedentes para profundizar en el conocimiento de los
procesos sedimentarios y mejorar la precision de las predicciones geoldgicas
(Kanevski et al.,2004; Kanevski et al.,2015; Lary et al.,2016; Castillo Gamarra et
al., 2018; Reichstein et al., 2019; Dramsch, 2020; Gémez & Camilion, 2025). Esta
combinacion de la experiencia geologica y la potencia computacional representa

un salto cualitativo en la exploracion de recursos naturales.

Impulsada por el desarrollo de nuevos algoritmos, mejoras en las
infraestructuras de la nube y el desarrollo de procesadores de alto rendimiento,
el ML evoluciona constantemente y cada vez mas rapido. Cada afo surgen
nuevos modelos, que mejoran y optimizan los resultados de los anteriores. Sin
embargo, los principios metodoldgicos y estadisticos en los que se basa la IA
continuan vigentes. De esta manera, esta tesis doctoral tiene un componente
fuertemente metodolégico mas alla de los modelos de aprendizaje automatico

presentados.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos generales

El objetivo de la presente tesis doctoral es clasificar, inferir y predecir los
patrones de comportamiento asociados a las facies sedimentarias y sus
asociaciones de facies con sus correspondientes procesos y ambientes
sedimentarios con el fin de reducir la subjetividad del observador, mejorando la
precision de las clasificaciones, ademas de disminuir los tiempos de descripcion;
permitiendo comparar de manera directa las descripciones de diferentes
observadores. Esto se realizara a partir de la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje automatico a imagenes de alta y baja resolucién de muestras de

testigos coronas, datos geoquimicos y perfiles de resistencia a la rotura.
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1.2.2 Objetivos especificos

Para lograr el objetivo general propuesto se plantean los siguientes

objetivos especificos:

e Describir la sedimentologia e icnolégica de los testigos coronas
seleccionados a partir de imagenes de corona de baja y alta resolucién,
curvas geoquimicas de elementos a partir de Fluorescencia de Rayos X
(FRX) y curvas de resistencia al rayado.

e Determinar un codigo de facies estandarizado que, conservando el criterio
geoldgico, pueda a su vez ser utilizado para el analisis de datos
automatico.

e Homogeneizar y estandarizar los datos geoldgicos.

e Realizar el analisis exploratorio estadistico de los datos.

e Reconocer los patrones de facies (texturales, composicionales,
estructuras sedimentarias tanto mecanicas como biogénicas, petrofisicos
y visuales) a través de aprendizaje automatico.

¢ Analizar los diferentes patrones de facies reconocidos y su vinculacion
con los procesos sedimentologicos que le dieron origen.

e Seleccionar el o los algoritmos adecuados para la resolucion de cada una
de las problematicas planteadas.

e Predecir la ocurrencia de patrones de facies y asociaciones de facies a

través de algoritmos de clasificacion.

1.3 Conceptos tedricos basicos

Dado que este trabajo doctoral es un trabajo de analisis de datos aplicado
a un subcampo de la geologia como es la sedimentologia, se considera un
trabajo donde se combinan dos campos de diferentes naturalezas. Es por eso,
que los siguientes apartados tienen por objetivos introducir a los lectores no
especializados en los conceptos basicos tanto del objeto de estudio (facies
sedimentarias), como de las técnicas utilizadas para su analisis (modelos de

aprendizaje automatico).
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1.3.1 Conceptos de Facies Sedimentarias

Las facies sedimentarias son depdsitos con caracteristicas fisicas y
quimicas especificas que se formaron a través de un proceso sedimentario
especifico. Estas caracteristicas incluyen la composicién presente en la roca, la
textura y las estructuras sedimentarias -mecanicas y biogénicas- (Arche, 2010;
Reading, 2009; Tucker et al., 2023). Otros autores amplian esta definicion
sumando atributos como paleocorrientes, trazas fdsiles, contenido

paleontoldgico, entre otros (Gressly, 1838; Selley, 1976, Bossi, 2007).

La historia de los conceptos de facies sedimentarias se remonta a los
trabajos pioneros de gedlogos como Walther, Gressly y Smith en el siglo XIX.
Walther (1894) formuld la "ley de la sucesién de facies", la cual establece que las
facies depositadas en continuidad lateral también aparecen en sucesion vertical
en los registros estratigraficos, bajo condiciones de sedimentacién
ininterrumpida. En el siglo XX, el concepto de facies sedimentarias fue
desarrollado de manera mas completa gracias a investigadores como Dunham,
Embry y Klovan, Miall y Pettijohn (Arche, 2010). Estos autores buscaron facilitar
la comunicacioén y el estudio de las facies sedimentarias, desarrollando diversos
codigos de facies que permiten a los geocientistas clasificar las rocas de manera
sistematica. Uno de los sistemas de clasificacion mas influyentes es el de
Dunham (1962), enfocado en las facies carbonaticas. Dunham desarrollé un
esquema basado en la textura de la roca y la relacion entre los componentes
esqueléticos y no esqueléticos, clasificando las rocas carbonaticas en términos
como mudstone, wackestone, packstone, grainstone y boundstone. Embry &
Klovan (1971) modificaron el esquema de Dunham para incluir categorias
adicionales que reflejan mejor la variedad de texturas en los carbonatos fésiles.
Mas recientemente, Lokier & Al Junaibi (2016) propusieron ajustes adicionales al
esquema de Dunham para adaptarlo a las observaciones modernas y técnicas
analiticas avanzadas. En el contexto de los sistemas silicoclasticos, Miall (1977,
1978,1996) desarroll6 un enfoque basado en las texturas, las estructuras
sedimentarias y la geometria de los cuerpos de rocas. Este enfoque permite una
interpretacion detallada de los ambientes fluviales y sus variaciones espaciales

y temporales.
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A través del estudio de estas facies y sus asociaciones, los geodlogos
pueden entender y reconstruir los paleoambientes sedimentarios,
proporcionando una vision detallada de los cambios geologicos a lo largo del
tiempo (Catuneanu, 2006; Walker, 1992). Las facies sedimentarias son
interpretaciones del entorno de depdsito de los sedimentos que luego generaran
una roca sedimentaria, y su analisis se basa en observaciones de campo y de
laboratorio. Este enfoque integral y multiescalar permite a los gedlogos realizar
interpretaciones ambientales y paleoambientales precisas. En la industria del
petréleo, el analisis de facies es crucial para la exploracién y desarrollo de
reservorios, ya que las caracteristicas de las facies afectan la porosidad y
permeabilidad de las rocas reservorio; asi como diferentes caracteristicas de la
roca madre y/o sellos (Walker, 1992; 2006).

Composicion de las rocas

La composicion de las rocas refiere a los materiales organicos (restos de
organismos) o inorganicos (minerales) que componen la roca. Las rocas
sedimentarias pueden ser clasificadas de muchas formas distintas. En funcién
de la composicién de los materiales que la componen, pueden clasificarse como
silicoclasticas, carbonaticas, mixtas y volcaniclasticas. Esta clasificacion permite
comprender su origen, los ambientes sedimentarios donde se formaron y los

procesos sedimentarios que intervinieron en dicha formacion.

Las rocas silicoclasticas son las que se forman a partir de la erosion,
transporte y posterior depositacion de detritos mayoritariamente de origen siliceo
como cuarzos, feldespatos y micas. Los granos de cuarzo son los mas
abundantes en estas rocas dado su resistencia quimica y mecanica, esto hace
que ademas de ser los mas abundantes, soporten mejor el transporte llegando
a zonas de depositacion mas lejanas. A su vez, los granos de minerales de la
familia de los feldespatos son menos resistentes al transporte y la erosiéon en
comparacion con el cuarzo, lo que resulta en que estos granos se conserven en
depdsitos mas cerca de la fuente de su origen y no tanto en depocentros lejanos
a dicha fuente. Las rocas que poseen minerales de la familia de las micas, al

sufrir erosién se rompen en pequenas estructuras laminares de muy poco peso
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que son transportadas en forma de suspension. Ademas de estos minerales, las
rocas silicoclasticas pueden contener fragmentos de otras rocas preexistentes,

a los que se los denomina fragmentos liticos (Folk, 1980).

Por otro lado, las rocas carbonaticas se forman en ambientes calidos, son
producto de procesos quimicos, biolégicos y biogénicos. Estan compuestas
mayoritariamente por minerales como calcita, aragonita y dolomita. La calcita es
el mineral mas abundante, seguido de la aragonita, mientras que la dolomita se
forma principalmente a través de procesos de diagénesis. Ademas de estos
minerales, podemos encontrar como componente de una roca carbonatica,
bioclastos (partes de organismos), oolitas (granos esféricos con capas
concéntricas de carbonato formados por precipitacion quimica en agua
agitadas), pellets (granos micriticos producidos por la actividad de
microorganismos), entre otros, estos componentes que no se generan in situ en
el lugar de depositacion por los que se los llama componentes aldctonos.
Quimicamente, las rocas carbonaticas estan dominadas por 6xidos de calcio y
magnesio, cuya proporcion determina la cantidad relativa de calcita y dolomita.
Ademas, impurezas como silice, 6xidos de hierro y materia organica pueden
estar presentes, aportando colores y propiedades texturales especificas
(Dunham, 1962; Tucker & Wright, 2009).

Dado que los ambientes naturales no son estaticos, sino que evolucionan
unos en otros continuamente, los distintos tipos de rocas, sobre todo las
silicoclasticas y las carbonaticas pueden mezclarse en ambientes transicionales.
A este tipo de rocas que poseen tanto componentes silicoclasticos como
carbonaticos, se las denomina rocas mixtas y poseen una subcategoria propia.
Esto sucede porque no se puede establecer un limite entre los componentes de
ambos tipos de rocas, lo que las hace muy complejas (Pettijohn, 1957; Reading,
1978).

Por ultimo, las rocas volcaniclasticas estan formadas principalmente por
fragmentos volcanicos que se han generado, transportado y depositado a través
de procesos volcanicos, sedimentarios o0 una combinacion de ambos. Estos
depdsitos estan conformados por fragmentos vitreos, cristalinos o liticos. Los
fragmentos vitreos son las trizas vitreas y los fragmentos pumiceos o pémez y

se presentan con distintas formas y grados de vesicularidad, lo que permite
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interpretar los procesos eruptivos y de transporte. Los fragmentos cristalinos se
componen de cristales desarrollados en el magma previos a la erupcion que son
liberados de forma independiente o dentro de los fragmentos pumiceos. Los
fragmentos liticos son fragmentos de otras rocas que pueden ser parte de
porciones de la roca de caja del reservorio magmatico (cognatos) o pueden
provenir de erupciones previas -accesorios- (Heiken, 1972; 1974; Teruggi et al.,
1978; Wohletz, 1983; Sheridan & Marshall, 1983; Petrinovic & D’Elia, 2018).

Textura de las rocas

La textura de una roca sedimentaria hace referencia a la granulometria o
tamano, la distribucion granulométrica, forma y orientacion de sus granos y
seleccién. Es directamente responsable de las propiedades fisicas que posee la
roca y, ademas, son indicadoras de los procesos sedimentarios y de las
condiciones ambientales que predominaban durante la depositacién, como por
ejemplo la energia vy, fluidez del agente de transporte, asi como el tiempo
involucrado tanto en el transporte como en la depositacion. La comprensiéon de
estas caracteristicas es fundamental a la hora de realizar buenas
interpretaciones de los procesos sedimentarios involucrados (Folk, 1980; Blair &
McPherson,1999; Blott & Pye, 2008).

El tamaino de grano es una caracteristica trascendental a la hora de la
descripcion y posterior clasificacién de las rocas. Comenzd a cobrar importancia
cuando autores como Udden (1898), Hopkins (1899), Atterberg (1905),
Wentworth (1922), Robinson (1924) y Rubey (1930) propusieron diferentes
escalas granulométricas para comenzar a clasificar a los granos que componen
la roca. La mas aceptada y utilizada hoy en dia, es la conocida como “Escala de
Udden-Wentworth” modificada por Krumbein en 1934 donde se reconocen 4
tamafos basicos (grava, arena, limo y arcilla) expresados en milimetros con
subdivisiones internas y sus equivalentes en numero ¢ (Tabla 1.1). Donde ¢ se

calcula como:

¢ = —log, D, (D
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siendo D el diametro del grano expresado en milimetros. En rocas consolidadas,
existen diversas formas de conocer el tamafio de grano, a partir de la
disgregacion del material y posterior tamizado, a través de mediciones con
cartillas en imagenes de lupa o a partir mediciones indirectas (2D) en imagenes

de microscopia (Scasso & Limarino 1997; Leeder, 2012).

Tabla 1.1: Escala granulométrica de ¢

mm ()
— 1024 — -10
Aglomerado — B — 4
256 — -8
wn Gruesa — 128 — -7
= 64 — -6
b Grava Mediana — 32 — .5
& 16 — .4
Fina — 8 — -3
4 — -2
Sabulo
2 — A1
Muy Gruesa
2 G 1 — &
ruesa
= . 05 — 1
S  Arena Mediana
! Fina 025 — 2
o — 0,125 — 3
uy Fina
’ 0,062 — 4
Grueso
o0 0,031 — S
< Limo | — 0,015 — 6
- o 00078 — 7
- 0,0039 — 8
Arcilla — 0,0020 — 9
(7]



Para realizar un analisis de la textura de grano de las rocas y obtener

informacion representativa, es necesario realizar un analisis estadistico sobre la

distribucion granulométrica de la roca. La distribucion granulométrica, se

define como la distribucion de frecuencia de aparicion de los diferentes tamanos

de granos que posee la roca. Una vez obtenida dichas curvas de distribucion, se

pueden calcular diferentes parametros estadisticos (moda, media, mediana,

seleccidon, asimetria y curtosis) que sirven como sustento para interpretar

aspectos del ambiente depositacional, los medios de transporte y depositacion

del sedimento como caracteristicas del agente de transporte (Visher, 1969; Gao
& Collins, 1991, Poizot et al., 2006; 2008).

Dichos parametros estadisticos pueden calcularse segun 2 métodos:

Método Grafico: La distribucién granulométrica puede graficarse en forma
de curva acumulativa de escala aritmética (Fig. 1.1 A), curva acumulativa
de escala probabilistica -también llamado diagrama de truncamiento- (Fig.
1.1 B), histograma (Fig. 1.1 C) o curva de frecuencia (Fig. 1.1 D) (Scasso
& Limarino, 1997).

Método de momentos: es una forma mucho mas exacta de calcular los
parametros estadisticos de la poblaciéon. Matematicamente se define

como:

M(e) = d(e)f, (2)

donde M(e) es el momento de la estadistica, f resulta de la frecuencia de
la clase granulométrica analizada y d(e) es el espaciamiento en unidades
de ¢ entre el punto de rotacion y la clase granulométrica correspondiente
(Fig. 1.2).
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Figura 1.1: Distintos tipos de distribuciones granulométricas de sedimentos modificada de Scasso & Limarino (1997).

(A) curva acumulativa de escala aritmética; (B) curva acumulativa de escala probabilistica; (C) histograma; (D) curva de

frecuencia.
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Figura 1.2: ejemplo del célculo del momento estadistico modificada de Scasso & Limarino (1997).
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Diferentes autores han abordado la caracterizacion de los ambientes
sedimentarios a partir de los analisis granulométricos. En este sentido, Moss
(1962), Passega (1964), Visher (1969), Glaister & Nelson (1974), Friedman
(1979), McManus (1991), entre otros, son partidarios de que a partir de los
métodos graficos antes descriptos se puede llegar a una buena inferencia
sobre el agente de transporte. Por ejemplo, Passega (1964) presenta un
diagrama textural (diagrama CM) que emplea el diametro de grano
correspondiente al primer percentil versus la mediana del tamafio de grano
(Fig. 1.3) para representar el tamafio de grano en sedimentos detriticos. Los
puntos graficados dentro de un patrén CM completo indican las condiciones
probables de transporte y depositacion de los sedimentos. Estos patrones
son utiles para identificar diferentes tipos de transporte y depositacién, como
suspension uniforme, suspensidén graduada, suspension pelagica, carga de

lecho, flujo de turbidez y corrientes de turbidez.

Carga de lecho
1.000 —
750 —
500 — Maximo tamafio de grano transportado
=® 400 —| por suspension gradada
% Suspension
©
° 300 ) gradada
b= Maximo tamafio de grano transportado
8 opg-|.Porsuspension unifome
@
o
Suspension Sin movimiento
Suspension uniforme
100 —| pelagica
75—
50 —
| | | [ [ | [ [ I
10 20 30 40 50 75 100 200 300 400500 750
Media en micrones

Figura 1.3: Diagrama CM desarrollado por Passega (1964)
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Por su parte, Visher (1969), analiza las distribuciones de tamafio de grano
en sedimentos clasticos de muestras de ambientes recientes y del registro
sedimentario. Demuestra que las distribuciones de tamafo de grano pueden
revelar informacion sobre los mecanismos de transporte y depositacion,
como la suspension, el rolido o traccion y la saltacién. Este trabajo es
fundamental para la sedimentologia porque proporciona una metodologia
para interpretar los diagramas de truncamiento (Fig. 1.4) y relacionarlo con

los diferentes tipos de transporte de los sedimentos.

Sin embargo, Syvitski & Murray (1977) y Mc Laren (1981) consideran que
no es posible realizar una interpretacion satisfactoria de los distintos
ambientes depositacionales. Ellos sugieren que la distribucién granulométrica
es independiente del tipo de transporte y que esta fuertemente condicionada
por el material detritico (heredado de la fuente) y de los procesos

sedimentarios.

99.9— Suspension =——p
99 —

90

50 Saltacion ——p»

10—

Frecuencia Acumulada [%]

0.1

Tamario [¢]

Figura 1.4: Diagrama de truncamiento propuesto por Visher (1969) donde se observan la relacién entre la distribucion

del tamafo de los granos y los procesos deposicionales.
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La forma que adquieren los clastos o granos durante su proceso de
transporte es un aspecto fundamental en la sedimentologia, ya que proporciona
informacion sobre la historia del clasto desde su fuente hasta su lugar de
depositacion. Los estudios de autores como Barrett (1980) y Winklemolen (1982)
han sido cruciales para entender como el transporte afecta la morfologia de los
clastos, diferenciando sus caracteristicas tanto en dos como en tres
dimensiones. Este conocimiento es esencial no solo para la clasificacion de los
clastos, sino también para inferir las condiciones ambientales del pasado, como
la energia y la dinamica de los agentes de transporte.

Desde un punto de vista bidimensional, la forma de los clastos puede
evaluarse a través de su redondez, la cual se define como la medida de la
cantidad de aristas y vértices presentes en el grano. Segun Powers (1953), la
redondez de un clasto refleja el grado de desgaste que ha sufrido, que a su vez
es indicativo de la distancia y el tipo de transporte que ha experimentado. En
este sentido, el autor desarrollé6 una escala comparativa visual para estimar el
redondeamiento de los clastos (Fig. 1.5). Los clastos que han sufrido un
transporte mas largo y continuo tienden a presentar mayor redondez, debido a
la abrasion constante y el impacto repetido con otros clastos y superficies en el
medio de transporte, mientras que los clastos que han sufrido menor transporte

tienden a presentar formas mas angulosas.

HIGH
SPHERICITY

LOW
SPHERICITY

VERY sSus- suB- WELL=-
ANGULAR ANGULAR ANGULAR ROUNDED ROUNDED ROUNDED

Figura 1.5: Escala comparativa visual original para estimar el redondeamiento de los clastos propuesta por Powers
(1953).

22

——
| —



La redondez de los clastos depende de varios factores, como la dureza
del material, la energia del medio de transporte y la duracion del mismo
(Winklemolen, 1982). En medios de transporte con alta energia los clastos son
transportados a grandes distancias y estan en constante contacto unos con
otros, lo que favorece su redondez. Este proceso de abrasion y desgaste es mas
notable en clastos de minerales mas blandos, mientras que aquellos formados
por minerales duros tienden a conservar formas angulares incluso después de

largos periodos de transporte (Scasso & Limarino, 1997).

La esfericidad, por otra parte, es una medida tridimensional que
representa el grado en que la forma de un clasto se asemeja a una esfera
(Wadell, 1932). También puede definirse como el cociente entre el volumen de
un clasto y el de la menor esfera que lo circunscribe (Krumbein, 1941). Esta
caracteristica proporciona informacion adicional sobre el tipo de transporte y el
ambiente depositacional. Clastos con alta esfericidad suelen ser el resultado de
transporte prolongado y flujo constante. En contraste, clastos que han
experimentado transporte por agentes de baja energia suelen tener baja
esfericidad debido a que el transporte es intermitente y con menor abrasién
(Scasso & Limarino, 1997).

El tipo de transporte al que se somete un clasto influye de manera
determinante en su forma. En sistemas de transporte de alta fluidez, como rios,
los clastos estan en constante movimiento, lo que aumenta la frecuencia de
colisiones y favorece tanto la redondez como la esfericidad. Este tipo de
transporte tiende a producir clastos mas redondeados y esféricos, especialmente
en aquellos minerales menos resistentes a la abrasion. En contraste, los
ambientes de baja fluidez, como los flujos de lodo o ciertos ambientes de
deslizamientos gravitacionales, imponen menos movimiento en los clastos, por
lo que presentan formas mas angulosas y baja esfericidad debido a un menor
grado de desgaste (Allen, 1985).

La viscosidad y fluidez del agente de transporte también juegan un rol
esencial en la morfologia de los clastos. La fluidez se refiere a la capacidad del
agente de transporte para mover los clastos con facilidad, mientras que la
viscosidad determina la resistencia interna al flujo. En ambientes de baja

viscosidad (alta fluidez), el transporte de los clastos es mas efectivo, ya que los
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clastos son libres de moverse por el flujo. Este movimiento continuo promueve
el desgaste de las aristas y produce clastos mas redondeados. Por otro lado, en
medios de alta viscosidad (baja fluidez), el transporte de los clastos es menos
efectivo. La alta resistencia al flujo limita la capacidad de los clastos para
moverse y rotar, reduciendo el desgaste y la posibilidad de formar clastos
redondeados o esféricos (Allen, 1985). En estos casos, los clastos suelen
conservar formas angulosas, y presentan baja esfericidad debido al contacto
limitado con otros clastos y la baja frecuencia de colisiones.

La seleccién es una caracteristica que refiere a los diferentes tamaros
de granos (en ¢ 0 en micrones) que componen a la roca. La seleccion implica la
uniformidad en el tamafio de grano, y se ve reflejado claramente en graficos
como histograma y curvas de distribucion granulométrica como la forma de la
campana de la distribucion (Fig. 1.6) (Scasso & Limarino, 1997). Una facies
sedimentaria muy bien seleccionada posee tamafios de granos similares entre
si, lo que se evidencia en una curva de tipo leptocurtica (Fig. 1.6 B) donde la
dispersion de tamafos de grano es baja respecto a la dispersion normal (Fig. 1.6
A). Esto es indicativo de que el flujo que dio origen a ese depdsito fue un flujo
con alta fluidez (baja viscosidad), donde los granos tienen la capacidad de ser
transportados diferentes distancias segun su tamafo y peso, o que los
sedimentos fueron expuestos a retrabajo por parte de un flujo también fluido que
fue separando los diferentes tamanos de sedimento con el paso del tiempo
(Allen, 1985).

En contraposicion con lo anterior, una facies sedimentaria mal
seleccionada posee una amplia dispersion en los tamafos de granos. Esta alta
variabilidad hace que la curva de distribucién siga una forma “amesetada”
denominada distribucion platicurtica (Fig. 1.6 C) respecto a la distribucion normal
(Fig. 1.6 A). Esto es indicativo de que el flujo que dio origen a ese deposito fue
un flujo viscoso (baja fluidez), donde los granos no tienen la capacidad moverse
libremente. En este tipo de flujos, el agente de transporte no tiene la capacidad
de seleccionar la distribucion de los tamafios de granos segun su tiempo de
transporte, tamafio y/o densidad, sino que mueve todos los tamafos de granos
al mismo tiempo (Allen, 1985).

En un punto intermedio entre los depdsitos bien seleccionados y mal

seleccionados, encontramos los depdsitos conglomeradicos. En ellos, las
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distribuciones granulométricas son caracteristicas por tener una moda bien
identificada, con una cola de otros tamanos granulométricos (Fig. 1.6 Dy E). La
curva de distribucion asimétrica positiva (Fig. 1.6 D), corresponde a depdsitos
denominados como ortoconglomerados. Estos poseen una moda con una cola
de tafamos mas gruesos que los correspondientes al tamafio de dicha moda.
Por otra parte, encontramos también los denominados paraconglomerados.
Estos depodsitos se caracterizan por poseer una distribucion granulométrica
asimétrica negativa, donde la cola es de tamafios inferiores a los del tamafio de
la moda (Fig. 1.6 E). Finalmente, encontramos un ultimo tipo de depdsitos que
se caracterizan por poseer una distribucién granulométrica bimodal (Fig. 1.6 F).
Estos depdsitos se forman por cambios de energia en el agente de transporte

generando intercalaciones de distintos tamanos de granos.

(A) Distribucion {B) Distribucién (C) Distribucién
normal o mesocurtica leptocurtica platicurtica

Frecuencia acumulada
Frecuencia acumulada
Frecuencia acumulada

ZAEN

(D) Distribucion (E) Distribucién (F) Distribucién
asimétrica + asimétrica - bimodal

Frecuencia acumulada
Frecuencia acumulada
Frecuencia acumulada

Figura 1.6: Diferentes tipos de distribuciones granulométricas dependiendo de la simetria y la curtosis. Tomada y
modificada de Merodio (1985).
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Estructuras sedimentarias de las rocas

Las estructuras sedimentarias (Tabla 1.2) son las disposiciones
geomeétricas tridimensionales que toman los sedimentos durante o poco después
de su depositacion y brindan informacién valiosa sobre los procesos mecanicos,
quimicos y biolégicos que actuaron durante ese lapso. Es por eso, que su
analisis permite realizar inferencias sobre las caracteristicas del agente de
transporte y sus mecanismos de transporte, las condiciones del régimen de flujo,
la direccién y sentido de migraciéon de los sedimentos, las condiciones del
sustrato y las condiciones paleoambientales (Allen, 1982; Cheel, 2005; Collinson
et al., 2006; Pettijohn, 1957; Ponce et al., 2018). La clasificacion de las diferentes
estructuras sedimentarias depende de las distintas interpretaciones de los
autores. Allen (1982) y Collinson et al. (2006), las clasifican y describen segun
sean depositacionales, post depositacionales u erosivas, mientras que Ponce
(2018) por su parte en “Atlas de estructuras sedimentarias”, lo hace segun el
origen que tienen las mismas en inorganicas, formadas por procesos fisicos y

quimicos; y biogénicas, formadas por la actividad de organismos.

Las estructuras sedimentarias depositacionales son el resultado de
procesos de transporte y acumulacidn de sedimentos bajo condiciones
especificas. Estas estructuras proporcionan informacién esencial sobre la
dinamica y energia del flujo (Allen, 1982; Collinson et al., 2006; Ponce et al.,
2018). Entre las estructuras mas comunes se encuentran la estructura laminada,
la estratificacion horizontal, las estratificaciones entrecruzadas, las 6ndulas
(simétricas y asimétricas) y las estructuras de gradacion (normal e inversa), cada
una resultante de un proceso fisico sedimentario especifico. Por ejemplo, las
estructuras laminares son caracteristicas de flujos laminares de baja energia,
sedimentacién tranquila, generalmente asociada con sedimentos de
granulometrias finas transportados por suspension (Brookfield & Silvestro, 1992;
Brookfield & Ahlbrandt, 2000). En contraparte, la estratificacién horizontal
representa capas tractivas en condiciones de alto régimen de flujo (Cheel, 1990;
Collinson et al., 2006; Arche, 2010). Las estratificaciones cruzadas (tangencial
y/o en artesa) se forman debido a la migracién de 6ndulas en condiciones de

flujo activo. Este tipo de estructura es utilizada para interpretar la direccién y el
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Tabla 1.2: Estructuras sedimentarias recopiladas de Collinson et al. (2006) y Ponce et al., (2018)

Estratificacion mixta

Flaser
Ondulitica (Wawy)
Lentiforme

Cambios enla
energia del flujo

Maciza

Maciza por bioturbacidn
Gradacion normal
Gradacion inversa

Mud drapes

Estratificacidn entrecruzada tangencial

Discontinuas

o . . .
= Mecanicas Estratificacion entrecruzada en artesa
@ Flujo de bajo régimen Laminacion planar
= Ondulas de corrientes
S Ondulas escalonadas
3 Ondulas de oscilacion
Antidunas
: o Estratificacion haorizontal
Flujo de alto régimen
Estratificacién entrecruzada de bajo angulo
Tormentas Hummocky v Swaley
Nadulos
- S Concreciones
Quimicas Precipitacion o : :
Crecimiento vertical de cristales
Laminacian
w Estructuras de bioturbacidn
@ - .- . . ..
= Biologicas Estructuras de biodepositacian
IS Estructuras de bioestratificacion
P : . Superficies estilolticas
= Disolucion per
@ Esitilolitas
a Laminacidn convoluta
= - Calcos de carga
7] Deformacian 9
£ Escape de agua
Slumps
Esirias de deslizamienio
. Superficies de deflacidn
Estructuras erosivas Simples
de mayor escala Canales Complejos
Migracion lateral
Surcos por obstaculos
Estructuras que Formas por erosion  Surcos longitudinales
guedan registradas |delagua Marcas de rocas
w enla capa Meqga flutes
@ — —
= suprayacente Formas por erosion  Surcos de deflacion
S del viento Ventifactos
L Surcos por obstaculos
Flutes
Marcas en el suelo Marcas de arrastre —
Surcos longitudinales
Gutter cast
: Surcos
Continuas Chevions
Marcas de objetos Prod marks

Marcas de rebotes
Marcas de saltacion
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sentido de las paleocorrientes y la velocidad del flujo (Leclair, 2002; Collinson
et al.,, 2006; Bossi, 2006; Arche, 2010). De manera similar, las 6ndulas se
clasifican como simétricas o asimétricas. Las éndulas simétricas se generan en
ambientes dominados por olas, mientras que las asimétricas son caracteristicas
de flujos unidireccionales (Anderson, 1987; Ashley, 1990; Southard & Boguchwal,
1990; Andreaotti et al., 2006). La gradacion normal e inversa son estructuras que
reflejan cambios en la energia del medio durante la depositacién. La gradacién
normal, donde los granos mas gruesos se depositan primero y los mas finos
después, es producto de la desaceleracion de los flujos. Por el contrario, la
gradacion inversa ocurre en flujos densos o gravitacionales, donde las particulas
mas gruesas son transportadas hacia la parte superior por efecto de Bagnold
(Bagnold,1941; Anderson & Hallet, 1986). En ambientes marinos someros
afectados por tormentas, se desarrollan estructuras hummocky las cuales
reflejan la interaccion entre el Fetch de olas y las corrientes oscilatorias, siendo
indicativas de eventos de alta energia (Myrow & Southard, 1996; Midtgaard,
1996). Finalmente, las estructuras de carga se forman cuando sedimentos
saturados de agua se deforman debido a inestabilidades gravitacionales,
creando estructuras caracteristicas en depoésitos de alta carga sedimentaria
(Allen, 1982; Collinson et al., 2006; Ponce et al., 2018).

Las estructuras sedimentarias erosivas se forman cuando el sedimento ya
depositado es modificado mientras aun no se ha consolidado (Allen, 1982;
Collinson et al., 2006; Ponce et al., 2018). Para que las estructuras erosivas se
conserven, el sedimento erosionado tiene que ser lo suficientemente cohesivo y
resistente como para mantener el relieve que se genera por erosion hasta que
quede sepultado por un sedimento nuevo que lo preserve en el registro
sedimentario. Las estructuras erosivas a pequefa escala se reconocen casi
siempre como relieves en la base del lecho inmediatamente suprayacente a la
superficie erosionada. La erosién también se reconoce en secciones verticales
por el truncamiento de la estratificacion o laminacién en el sedimento debajo de
la superficie erosionada. Dentro de esta categoria encontramos los canales
erosivos, flutes o marcas de corrientes, estructuras de corte y relleno. Son
indicadores de la direccidén de las paleocorrientes, de la presencia o arrastre de
obstaculos en los sustratos, y de zonas de derrumbes (Allen, 1982; Collinson
et al., 2006; Bossi, 2006; Ponce et al., 2018).
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Las estructuras sedimentarias post depositacionales surgen cuando
los sedimentos, tras su depositacion inicial, son sometidos a procesos fisicos,
quimicos o biolégicos que alteran su estructura original. Estas modificaciones
pueden incluir deformaciones blandas, como pliegues o estructuras de carga,
que se generan debido a la inestabilidad mecanica de los sedimentos saturados
de agua. Entre las mas comunes se encuentran las estructuras por escape de
fluidos, donde el agua atrapada en los poros es expulsada rapidamente (Allen,
1982; Collinson et al.,, 2006; Ponce et al., 2018). También es frecuente la
bioturbacion, que ocurre cuando organismos vivos remueven y mezclan los
sedimentos, destruyendo o modificando las estructuras originales (Buatois &
Mangano, 2011). A nivel quimico, los procesos de diagénesis temprana pueden
formar concreciones, nddulos o recristalizaciones, preservando o distorsionando
detalles del sedimento original (Fazio et al., 2007). Estas estructuras no solo
registran cambios ambientales y tectdnicos posteriores a la sedimentacion, sino
que también proporcionan informacién sobre los procesos que afectaron al
sedimento antes de su consolidacion (Allen, 1982; Collinson et al., 2006; Ponce
et al., 2018).

Interpretacion del proceso sedimentario de las facies sedimentarias

La textura de una roca sedimentaria, que incluye aspectos como el
tamarno de grano, la redondez y el grado de seleccion, permite deducir la energia
del agente de transporte y la distancia de transporte desde la fuente hasta el sitio
de depositacion (Scasso & Limarino, 1997).

En sistemas de flujos fluidos (agua y aire), el tamafio de los granos es un
indicador directo de la energia necesaria para el transporte de los mismos. A
mayor tamafio de granos, mayor es la energia necesaria que debe tener el
agente de transporte para movilizarlo (Krumbein, 1941; Powers, 1953; Barrett,
1980; Winklemolen, 1982; Allen, 1985; Scasso & Limarino, 1997). Cuando dicho
agente de transporte pierde energia, los sedimentos dejan de ser movilizados y
se depositan. Durante este proceso de transporte, las particulas sufren choques
repetidos entre si, lo que produce un desgaste progresivo que redondea las
aristas y vértices. Si la capacidad de carga del agente desciende cerca de la

fuente, los sedimentos se depositan sin sufrir suficiente erosion, lo que se refleja
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en una textura con granos individuales poco redondeados (Allen, 1985; Scasso
& Limarino, 1997). En entornos donde el flujo tiene suficiente energia, los granos
gruesos pueden transportarse largas distancias mediante traccion y saltacion.En
flujos turbulentos de alta energia, los impactos frecuentes entre particulas
aceleran el redondeamiento del sedimento, mientras que, en flujos de baja o
moderada energia, que tienden a ser laminares, los granos interactuan menos,
manteniendo formas mas angulosas y conservando aristas. Estos patrones
texturales permiten inferir las condiciones de flujo de los agentes de transporte
(Passega, 1964; Visher 1969; Allen,1985; Scasso & Limarino, 1997).

Las particulas mas finas, como arcillas y limos, son mas ligeras y, por lo
tanto, mas faciles de transportar. Este tipo de sedimento se suele transportar por
largas distancias y llegar a depositarse en areas mas alejadas de la fuente, como
la zona mas profunda de los depocentros. Su transporte se realiza comunmente
en suspension, en el cual existe poca interaccion entre los granos.

La textura de la roca, en conjunto con las estructuras sedimentarias,
ofrece una comprensién detallada del tipo de ambiente y los procesos
sedimentarios implicados en la formacion de depdsitos especificos. Este analisis
permite no solo reconstruir condiciones ambientales pasadas, sino también
entender procesos modernos en cuencas actuales, lo cual es aplicable a la

exploracion de recursos naturales como el petroleo, el gas y el agua subterranea.

1.3.2 Concepto de Aprendizaje automatico

El Aprendizaje automatico (ML por sus siglas en inglés, Machine Learning)
es parte de una de las subdisciplinas de la Inteligencia Artificial. Se enfoca en el
desarrollo de algoritmos que les permiten a las computadoras tomar decisiones
o realizar tareas basadas en el analisis y entendimiento de patrones de
comportamiento (Géron, 2022; Posthoff, 2024).

Los distintos modelos de ML se pueden clasificar de varias maneras, la
mas aceptada y utilizada es la que los subdivide diferenciandolos por un lado en
la configuracion de los datos y por otro, en el objetivo planteado para su

utilizacion en categorias como aprendizaje supervisado y no supervisado. Existe
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una tercer categorizacién denominada aprendizaje por refuerzo, la cual no sera

abordada en este trabajo.

Los modelos no supervisados son aquellos en los que el modelo se
entrena con datos no etiquetados, es decir, que entre los datos no encontramos
la variable respuesta. Aqui, el modelo en lugar de aprender que patrones
relacionan los datos de entrada con los datos de salida, simplemente se ocupa
de reconocer los patrones y ordenar o agrupar los datos segun esos patrones.
Dentro de este grupo se incluyen modelos de agrupamiento como Clustering o
k-means y modelos de ordenamiento como por ejemplo Analisis de

Componentes Principales (Dangeti, 2017; Géron, 2022).

En los modelos supervisados, se entrena al algoritmo indicandole cual es
la variable respuesta u objetivo. Esto permite que reconozca y aprenda los
patrones que relacionan los datos de entrada con los datos de salida, de manera
que cuando se le den nuevos datos sin etiquetar este pueda reconocer los
patrones y devolver la respuesta correcta. Dentro de este grupo se incluyen a los
modelos de clasificaciones y regresiones, modelos de Maquinas de Vector
Soporte 0o Support Vectors Machine (SVM); un amplio grupo de familia de
modelos basados en arboles de decisidn y las redes neuronales (Bishop, 2006;
Géron, 2022; James et al. 2013).

Al considerar la utilizacién de ML, debemos tener en consideracién los
datos que se le entregan al modelo, ya que estos afectan directamente su
capacidad para generalizar patrones (Rollinson, 1993; Martin-Fernandez et al.,
2011; Witten etal., 2011; Garcia et. al, 2016). En el siguiente capitulo se
explicaran las etapas que atraviesan los datos para que los distintos modelos de

ML puedan detectar de la mejor manera sus patrones de comportamiento.

Modelos de Aprendizaje automatico

En el marco de este trabajo de tesis, para generar un modelo que sea
capaz de cumplir la tarea planteada de predecir las facies sedimentarias, se
decidio utilizar modelos de tipo supervisados, a fin de aprovechar el hecho de
que se realiz6 la descripcion de las rocas que componen el conjunto de datos,

generando asi la variable objetivo. De igual manera, se realizaron pruebas con
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algoritmos no supervisados, sin tener en consideracion las variables objetivo
generadas para probar su eficacia y para observar el comportamiento de los

patrones de los datos.

A continuacion, detallaremos los modelos de ML supervisados y no

supervisados utilizados en esta tesis para la prediccion de facies sedimentarias:

Algoritmos de Support Vectors Machine (SVM)

Los algoritmos de SVM fueron desarrollados por Vapnik en la década de
los 90 (Cortes & Vapnik, 1995). Son utilizados para tareas de clasificacion y
regresion, basandose en la busqueda de un hiperplano éptimo para separar de
la mejor manera posible las distintas clases de la variable objetivo, maximizando
el espacio entre ellas (Ai, 2019; Bishop, 2006). Matematicamente, este

hiperplano puede definirse como:

Bo+ Bix1 + Boxz + Bsxz + -+ Pnxn =0, 3)

donde By, B1, --., Bn SON los parametros para los cuales todos los valores de y
cumplen la igualdad. En un espacio de caracteristicas bidimensional, un
hiperplano es una linea que divide al espacio en dos mitades mientras que, en
dimensiones superiores, un hiperplano es un subespacio con una dimensién
menos que el espacio en el que se encuentre (Fig. 1.7). Los puntos de muestras
mas cercanas a los hiperplanos son los llamados vectores soporte, y sirven para
calcular el margen, o distancia entre ellos y el hiperplano (Harrington, 2012; Ertel,
2017; Géron, 2022).

Cuando los datos no son linealmente separables en su espacio original,
puede existir un espacio equivalente en el que si lo sea. En este sentido, se
introdujo el concepto de kernel. Un kernel es una funcion que reemplaza el
producto escalar que se encuentra en la definicion de hiperplano y que busca
transformar el espacio dimensional donde habitan los vectores f y y por otro
espacio (espacio dimensional del kernel), en el que si es posible separarlos
(Harrington, 2012; Muller et al., 2016).
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Figura 1.7: Esquema de las SVM en 2D y 3D donde se identifica los vectores soporte de cada grupo.

Algoritmos de Regresion Logistica

Introducido por Cox (1958), la regresion logistica modela la relacion entre
una variable dependiente y un conjunto de variables independientes, tanto
continuas como categdricas. Esto se logra mediante la funcién sigmoide, definida

como:

1
1+ e—x’

fx) = (4)

donde x es la variable independiente.

Esta funcion f(x) tiene una imagen (0,1) para un dominio real. Si x es
positivo le corresponde un valor de f(x) mayor a 0.5, y, por el contrario, si x es
negativo, le corresponde valores de f(x) menores a 0.5. Si consideramos esto en
términos de clasificaciones binarias el primer caso corresponderia a una clase,
y el segundo caso a otra clase. Con el tiempo, el modelo de regresion logistica
se generalizd para admitir varias clases directamente, sin tener que entrenar y
combinar varios clasificadores binarios. Esto se denomina Regresion Softmax o

Regresion Logistica Multinomial (Cox, 1958).
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Arboles de decision

Un arbol de decisidn es un algoritmo basado en una estructura jerarquica
con “nodos”, “ramas” y “hojas”, donde cada nodo representa una "prueba" o
condicion sobre un atributo, cada rama representa el resultado de la prueba, y
cada hoja representa una clase o valor de decision. El algoritmo funciona
dividiendo los datos de entrada en funcién del valor de una caracteristica
especifica en regiones mas pequefas y homogéneas segun la variable objetivo
(Fig. 1.8). El objetivo es encontrar una secuencia de divisiones que maximice la

informacion obtenida sobre la variable de salida (Ertel, 2017).

El proceso de construccidon de un arbol de decision implica varias etapas.
Primero, se calcula la mejor divisién posible. Para ello, el algoritmo selecciona la
caracteristica que mejor divide el conjunto de datos en dos o mas grupos
homogéneos. La medida mas comun utilizada para esta tarea es la impureza de
“Gini” (mide la probabilidad de que un elemento seleccionado al azar sea
clasificado incorrectamente si se le asigna una etiqueta aleatoria del conjunto de
datos) o la ganancia de informacion (mide la reduccion de la entropia después
de dividir el conjunto de datos en base a un atributo) (Gerdn, 2019). Luego, segun
la caracteristica seleccionada, se divide al nodo actual en subnodos y el proceso
se repite recursivamente para cada subnodo creado hasta que se alcance el
criterio de detencion (profundidad maxima del arbol o un numero minimo de
muestras en un nodo). Finalmente, a los nodos finales, también llamados nodos
hoja, se le asignan una clase basandose en la mayoria de los elementos que se
encuentran en ese nodo (Breiman et al., 1984; Criminisi et al., 2011; Ertel, 2017).
Los arboles de decision se utilizan tanto en regresion como en clasificacion
(Gerédn, 2019).
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Arbol de decisidn entrenado para todas las variables del conjunto de datos de iris
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Figura 1.8 Esquema de como funcionan los arboles de decisiéon, tomado de sckit learn.

Un ensamble de arboles de decisidon es una técnica de ML que combina
varios arboles de decision para mejorar el rendimiento de las predicciones
respecto a la de sus componentes individuales (Ertel, 2017). Al usar varios
arboles de decision y combinar sus predicciones, los ensambles tienden a ser
mas robustos y precisos en las predicciones. En las siguientes secciones se dara
una pequena explicacion coloquial de las técnicas de ensambles de arboles de

decision que se han utilizado en esta tesis.

Algoritmos basados en arboles de decisiéon: Randon forest

Los algoritmos de Random Forest (RF), tienen sus origenes en el trabajo

de varios investigadores en el siglo XX. En particular, se le atribuye a Breiman et
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al. (1984), quienes proporcionaron un marco unificado para construir modelos de
decision, tanto para tareas de clasificacion como de regresion, utilizando un
enfoque basado en la division recursiva del espacio de entrada (Breiman et al.,
1984; Criminisi et al., 2011; Ertel, 2017).

Random Forest es un ensamble de arboles de decision entrenados de
forma independiente (Muller, 2016). Como se muestra en la Figura 1.9, cada
arbol es entrenado con una muestra aleatoria del conjunto de datos (mediante el
muestreo con reemplazo o bootstrap) y, en cada nodo del arbol se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de features para decidir la division del nodo. En
el caso de la clasificacion, el resultado de cada arbol es contabilizado (Clase X,
Y, ..., Z), y la clasificacion final es aquella que tiene la clase mayoritaria. En el
caso de la regresion, la prediccidn final surge del promedio ponderado de las
predicciones individuales de cada arbol. Este proceso de aleatorizacién reduce
la correlacion entre los arboles y mejora la precision del modelo (Breiman et al.,
1984; Criminisi et al., 2011; Mdller, 2016; Ertel, 2017).

Clasificacion Random Forest

Instancia
random forest / l
@ ® @
./ \. ./ \. ./ &.
R Y K
./ \. ./ \. ./ \. ./ >. ./ \. ./ \.
A AN ANYAS AN AYNNAN/A VA AYNVA\ YA
® 00 o0 0 o ® 0 o0 0 o ® 0 o0 0 0
Arbol -1 Arbol -2 Arbol -n
\ ¥ ¥
Clase X Clase Y Clase X

Votacion Mayoritaria

Clase Final

Figura 1.9: Esquema conceptual Random Forest. Tomada y modificada de Khan et al., 2021.
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Algoritmos basados en arboles de decision: Gradient Boosting Machine

Los algoritmos de Gradient Boosting Machine (GBM) son utilizados para
problemas de clasificacion y regresion. Este se construye a partir de la
combinacion de diferentes arboles de decision, para mejorar progresivamente la

precision de las predicciones.

El concepto de boosting fue introducido por primera vez por Schapire
(1990), quien demostré que un conjunto de clasificadores puede ser combinado
para formar un clasificador que tenga mejores resultados (Fig. 1.10). Cada
clasificador Yj;(x) (rectangulo azul en Fig. 1.10) se entrena de una forma

ponderada del conjunto de entrenamiento (flechas azules en Fig. 1.10) en la que

las ponderaciones Wn™) dependen del rendimiento del clasificador base anterior
Yy—-1(x) (flechas verdes en Fig. 1.10). Una vez entrenados todos los
clasificadores se combinan (flechas rojas en Fig. 1.10) para obtener el
clasificador final Y, (x). Esta combinacion se realiza en el caso del Boosting mas

utilizado (Adaboost) a partir de la funcion:

0 = £( ann). ®)

donde a,, = a,,(x,, w,), donde m es un dado arbol del ensamble (m =1, M) y

X, €s un dato con su peso w;,.

El algoritmo GBM, desarrollado por Friedman (2001), es una extension de
esta idea. En lugar de ajustar un solo modelo de arboles de decision al conjunto
de datos, GBM construye multiples arboles en secuencia, donde cada uno
intenta corregir los errores cometidos por los anteriores. Un aspecto clave de
GBM es su enfoque iterativo para minimizar la funcion de pérdida. En cada
iteracion, el algoritmo calcula el gradiente de la funcion de pérdida con respecto
a las predicciones actuales y ajusta un nuevo modelo para aproximar este
gradiente. Este proceso se repite hasta que el modelo alcanza un nivel de
precision deseado o hasta que se cumple un criterio de detencién, como un

nuamero maximo de iteraciones (Friedman, 2001). GBM también incorpora
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técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste. La regularizacion se puede
lograr mediante la introduccion de un parametro de aprendizaje que escala el
impacto de cada nuevo arbol, limitando su contribucién al modelo final. Ademas,
se pueden aplicar técnicas como la poda de arboles y la seleccién aleatoria de
subconjuntos de caracteristicas para mejorar la generalizacion del modelo
(Hastie et al., 2009).

El éxito de GBM se debe en gran parte a su flexibilidad y capacidad
para manejar datos complejos. Sin embargo, esta flexibilidad viene acompafada
de un costo computacional elevado y de una mayor complejidad en su ajuste. El
ajuste adecuado de los hiperparametros, como la profundidad de los arboles, la
tasa de aprendizaje y el numero de iteraciones, es crucial para obtener un buen

rendimiento del modelo (Chen & Guestrin, 2016).

y1(x) Ya2(x) ynm (X)

M
Iiff.-'llr (KJ — .‘ﬁigll Z X Ym [I{}
m

Figura 1.10: Esquema de cémo funciona el Boosting en los entrenamientos del modelo, tomado de Bishop (2006).
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Algoritmos de Extreme Gradient Boosting Machine

El algoritmo de Extreme Gradient Boosting Machine (XGBM), es una
implementacion modificada del algoritmo GBM anteriormente descripto. Durante
los ultimos afos, ha ganado gran popularidad en la comunidad de aprendizaje
automatico debido a su eficiencia, flexibilidad y rendimiento superior en una
amplia gama de tareas de prediccion con grandes volumenes de datos complejos
(Chen & Guestrin, 2016; Ke et al., 2017; Zheng et al., 2022; Zhong et al., 2020).

XGBoost fue desarrollado por Chen y su equipo, quienes introdujeron una
mejora significativa sobre los métodos tradicionales de GBM, abordando
problemas de escalabilidad y ofreciendo un conjunto mas amplio de
funcionalidad. Este algoritmo utiliza la misma idea fundamental que GBM, donde
se construyen modelos de arboles de decisidn en secuencia para corregir los
errores de los modelos anteriores (Chen & Guestrin, 2016). Sin embargo,

introduce varias mejoras:

(1) La incorporacion de un esquema de regularizacion mas sofisticado
que controla la complejidad de los modelos, ayudando a prevenir el
sobreajuste. Esta regularizaciéon incluye términos como la
penalizacion L1 (lasso) y L2 (ridge), que ajustan los pesos de las
hojas de los arboles para evitar el sobreajuste de modelos (Chen &
Guestrin, 2016).

(2) Otra mejora importante es su enfoque de reduccion, donde se aplica
una tasa de aprendizaje para escalar la contribucion de cada nuevo
arbol antes de afadirlo al modelo final. Esto permite que el modelo se
ajuste de manera mas gradual, lo que resulta en un mejor
rendimiento. Ademas, también se anadio “column subsampling”, que
selecciona aleatoriamente un subconjunto de caracteristicas para
entrenar cada arbol. Este parametro no solo mejora la generalizacion
del modelo, sino que también reduce el tiempo de entrenamiento
(Friedman et al., 2000, Friedman, 2001; Chen & Guestrin, 2016).

(3) También optimiza el uso de la memoria y la eficiencia computacional
mediante el uso de una estructura de datos llamada DMatrix, que

almacena los datos de manera compacta y permite realizar calculos
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mas rapidos. Ademas, soporta el uso de multiples nucleos de CPU y
GPUs para paralelizar el proceso de entrenamiento, lo que lo hace
altamente escalable incluso en conjuntos de datos masivos (Chen &
Guestrin, 2016).

Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNAs) comenzaron a desarrollarse en
1943 con el modelo de McCulloch y Pitts, quienes propusieron un marco
matematico para describir el funcionamiento de una neurona biolégica mediante
operaciones logicas basicas (McCulloch & Pitts, 1943). Se definen como
transformaciones geométricas no lineales que combinan una funcién lineal con
una no lineal (Aggarwal, 2018). Cada unidad de una red neuronal recibe
entradas, procesan la informacion y genera salidas que pueden ser utilizadas en

diversas aplicaciones (Ertel, 2017; Géron, 2022).

Las redes neuronales estan organizadas en capas: una capa de entrada,
que recibe los datos de entrada en forma de x4, x,, x3, ..., X, una o mas capas
ocultas, que procesan la informacion mediante operaciones matematicas y
ponderan los datos de entrada mediante coeficientes w;, w,, ws, ..., w,, conocidos
como pesos, y una capa de salida, que proporciona el resultado final de la red.

La combinacion lineal de estas capas se expresa como:

n

z=Zwixi+b, (6)

i=1
donde b es el sesgo, termino adicional que ajusta la salida del modelo.

El valor z resultante se transforma mediante una funciéon de activacion
f(2), que introduce la no linealidad al modelo. Entre las funciones de activacion
mas utilizadas estan la sigmoide definida anteriormente en la ecuacion 4, que
mapea los valores a un rango entre 0 y 1 (Rumelhart et. al., 1986), y la rectified

linear unit, también conocida como RelLu definida como:

f(z) = max(0, 2), (7)
(Ertel, 2017; Géron, 2022).
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La propagacion hacia adelante es el proceso mediante el cual los valores
de entrada se procesan a través de las capas para calcular una salida final. Este
calculo se realiza de manera jerarquica, aplicando sucesivamente
combinaciones lineales y funciones de activacién en cada capa. Para ajustar los
parametros w; y b, se utiliza el algoritmo de retropropagacion del error, basado
en el calculo del gradiente de la funcion de costo. Este ajuste se realiza mediante

el método de descenso por gradiente:
w; <« w; +Aw, (8)

donde 7 es la tasa de aprendizaje. Este proceso se repite iterativamente
hasta alcanzar un minimo local de la funcién de costo J, que mide la discrepancia

entre las predicciones y y los valores reales y de manera tal que:

J =1y -lIl?, €)

(Rumelhart et al., 1986).

K-Means

El algoritmo de K-Means es una técnica de agrupamiento ampliamente
utilizada en mineria de datos y aprendizaje automatico para la clasificacion no
supervisada de datos. Su gran utilizacion se debe a su simplicidad, eficiencia y
aplicabilidad en diversas areas, ya que se puede utilizar con distintos volumenes
de datos (Harrington, 2012). Este algoritmo busca dividir un conjunto de datos
en k grupos o clusters, de manera que los elementos dentro de un mismo cluster
sean mas similares entre si que con los elementos de los otros clusters (Fig.1.11)
(Mdller, et. al,2016; Ertel, 2017).

Para lograr la generacién de los grupos, K-Means forma los clusters
siguiendo un proceso iterativo (Fig.1.11) que minimiza la variabilidad dentro de
cada grupo. Primero, selecciona el numero de centroides iniciales
aleatoriamente. Luego, asigna cada dato al grupo cuyo centroide esté mas
cercano utilizando las distancias como métrica de similitud. Una vez que todos
los puntos han sido asignados, se recalculan los centroides como el promedio
de todos los puntos dentro de cada cluster. Este proceso de asignacion y
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actualizacion se repite hasta que los centroides dejan de cambiar
significativamente entre iteraciones o se alcanza un numero maximo de
iteraciones (Fig. 1.11). De esta manera, K-Means logra agrupar los datos en k
clusters que minimizan la variabilidad interna y maximizan la separacion entre
grupos (Davis et. al,1986; Harrington, 2012; Mdller, et. al,2016).

Uno de los principales desafios en K-Means es determinar el numero
adecuado de clusters. En este trabajo de tesis, se utilizara el método del codo
(Elbow Method), el cual calcula la suma de los errores cuadraticos dentro de los
clusters para diferentes numeros de clusters y elige el punto donde la
disminuciéon de la suma de los errores se estabiliza, formando un “codo” en la
grafica (Bishop, 2006).

Datos iniciales Asignacion de centroides aleatorios Asignacion de datos a los grupos

Recalculo de centroides Reasignacion de datos a los grupos Recalculo de centroides

Reasignacién de datos a los grupos Recalculo de centroides

A Grupo 0
A Grupo 1

A Grupo 2

Figura 1.11: Esquema de cémo funciona el proceso de generacion de grupos, en el algoritmo K-Means. Tomada y modificada de Miiller,
et. al (2016).
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Estado del arte

2.1 Evolucion del concepto de Facies Sedimentarias

El término “facies sedimentarias” fue introducido en la geologia por
Nicholas Steno en 1669 y modernizado en el siglo XIX por Gressly (1838),
refirendo a la totalidad de los aspectos litolégicos y paleontologicos de un
determinado cuerpo de roca. Gressly observé que los sedimentos variaban en
textura, composicién y estructura segun las condiciones especificas de su
depdsito, lo que lo llevo a desarrollar un sistema de clasificacién basado en estas
variaciones (Gressly, 1838; Walker 2006).

Tras los primeros trabajos de Gressly, el concepto de facies fue
combinado con el uniformitarismo propuesto por Lyell entre 1830 y 1833. EI
uniformitarismo proponia que los procesos observados en la actualidad podian
explicar las condiciones pasadas. La conjuncién del concepto de facies
sedimentaria y de uniformitarismo, definié el concepto utilizado hoy en dia de
modelo de facies y que permitié interpretar las secuencias estratigraficas como
registros de cambios ambientales, facilitando la correlacion de secuencias
sedimentarias en diferentes localidades. Con base en lo anterior, surgen los
primeros trabajos con una mirada integral del concepto de facies (Oomkens y
Terwindt, 1960; Evans 1965; Allen, 1963; Bernard et al., 1962; Bouma, 1962;
Shearman, 1966; Evans et al.,1969).

La ley de Walther (Walther, 1894) establece que las facies depositadas
lateralmente en un mismo ambiente de sedimentacién apareceran superpuestas
verticalmente si las condiciones deposicionales permanecen constantes a lo
largo del tiempo. Luego Middleton (1973) ofrecié una traduccion de la definicion
de Gressly, sefialando que diferentes autores lo utilizaban el término de distintas
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maneras; y para Middleton (1978) lo redefinié afadiendo terminologia empleada
por De Raaf et al. (1965). En esta redefinicidon, las facies son designaciones
descriptivas diferenciadas por sus aspectos litoldgicos, estructurales y organicos
detectables en el campo, a las que luego se dara una interpretacion ambiental.
Para Middleton, la clave de la interpretacion de las facies consiste en combinar
las observaciones realizadas durante la definicion de las facies sedimentarias
con informacién comparativa procedente de otras unidades estratigraficas o de
ambientes sedimentarios modernos. En este mismo trabajo, Middleton introduce
el termino sistema depositacional, definiéndolo como conjuntos de medios
sedimentarios y sus productos asociados lateral y verticalmente de forma natural
y limitados por discordancias y hiatos (Middleton,1978).

Uno de los estudios clave en esta fase fue el de Harold Reading, quien en
1978 publico “Sedimentary Environments and Facies”, una obra que se convirtio
en una referencia en el campo de la sedimentologia. Reading introdujo un
enfoque sistematico y clasificatorio para estudiar los ambientes sedimentarios,
detallando como las caracteristicas de las facies pueden usarse para inferir el
entorno deposicional. Su trabajo ayudoé a consolidar un sistema de clasificacion
para los ambientes sedimentarios que aun se usa ampliamente (Reading, 1978).

En los afos posteriores, existieron publicaciones relacionada a los
modelos de facies y temas relacionados de autores como Miall (1978; 1984;
1988; 1996; 2014; 2022), Folk (1980), Matthews (1984), Boggs (1987; 2006),
Walker (1979;1984;1992; 2006), Scasso & Limarino (1997), Catuneanu (2006),
Collinson & Thompson (2006), Tucker & Wright (2009), Leeder (2012). En ellos,
se terminé de afianzar la definicién actual de facies sedimentarias como una
capa de roca con caracteristicas fisicas y quimicas especificas que se formé bajo
ciertas condiciones de sedimentacion. El concepto de asociacion de facies como
grupo de facies sedimentarias que estan relacionadas genética y espacialmente.

Por su origen biolégico y los procesos involucrados en su depositacion,
las rocas sedimentarias carbonaticas tienen diferencias marcadas respecto a las
rocas sedimentarias silicoclasticas. Esto conllevd a que se desarrollaran
modelos de facies sedimentarios especializados en este tipo de rocas. Dentro de
estos, se destacan los modelos de facies desarrollados por Folk (1959) y
Dunham (1962), quienes se centraron en la composicion y el analisis textural de

la roca. La clasificacién de Folk se enfoca en los componentes texturales y
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mineraldgicos de las rocas carbonaticas, permitiendo una descripcién de sus
caracteristicas internas, mientras que la clasificacién de Dunham, se centra en
la relacidon entre el esqueleto de la roca y el espacio poroso (i.e. fabrica), lo que

facilita su interpretacion en términos de ambiente de depositacion.

Ademas de los sistemas de clasificacion propuestos por Folk (1959) y
Dunham (1962), los aportes de Embry & Klovan (1971) resultaron cruciales para
la caracterizacion de las rocas carbonaticas en términos de su ambiente
depositacional. Desarrollaron un sistema de clasificacion adaptado
especificamente para el analisis de carbonatos arrecifales y bioconstrucciones,
introduciendo términos nuevos para describir las rocas segun el rol de los
organismos en la formacion de la estructura. Estos nuevos términos, ausentes
en los sistemas de Folk (1959) y Dunham (1962), permitieron una interpretacion
detallada de los ambientes de arrecife, que son complejos y tienen
caracteristicas distintas de los ambientes mas uniformes a los que estan dirigidas
a las clasificaciones previas. Asi, la clasificacion de Embry & Klovan (1971)
complementa los modelos de Folk (1959) y Dunham (1962), ofreciendo un
enfoque aplicable a ambientes altamente biodiversos y de alta energia. Estos
tres modelos de facies sedimentarias, en conjunto, proveen una metodologia
integral para la clasificacidén y analisis de las rocas carbonaticas, abordando tanto

sus caracteristicas texturales como su origen deposicional.

Los modelos de facies de las rocas sedimentarias volcaniclasticas han
evolucionado a lo largo de los afnos, reflejando la complejidad de sus procesos
de formacion y las diversas fuentes de material volcanico. Fisher (1961) fue
pionero en definir y clasificar las rocas volcaniclasticas, identificando tres
categorias basadas en el origen de los clastos, epiclasticas, piroclasticas y
autoclasticas. Posteriormente, Fisher & Schmincke (1984) ampliaron esta
clasificacion para incluir a los clastos generados por la interaccion entre agua y
magma. La introduccién de estas clasificaciones en el idioma espanol, se dieron
de la mano de los trabajos de Terruggi et al. (1978) y Mazzoni (1985), quienes
tradujeron y adaptaron estas definiciones. En su interpretacion, los depdsitos
volcanicos resedimentados y retrabajados por procesos del ciclo exdgeno fueron
redefinidos como “piroclasticos reelaborados,” subrayando su transformacion y

reorganizacion en condiciones sedimentarias.
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En 1987, Cas y Wright propusieron una clasificacion alternativa basada
no en el origen de los clastos, sino en los mecanismos de transporte y
depositacioén involucrados, sugiriendo un enfoque mas funcional para el analisis
de estos depdsitos. Fisher & Smith (1991), realizan un analisis detallado de los
ambientes sedimentarios volcaniclasticos, proporcionando ejemplos de la
interaccion entre procesos volcanicos y sedimentarios.

McPhie et al. (1993) desarrollaron una clasificacion genética, integrando
tanto los mecanismos de formacion de los clastos como los procesos de
transporte y depositacion, ofreciendo un esquema mas comprensivo y detallado
para estudiar estos materiales.

Leyrit & Montenat (2000) y White & Houghton (2006) por su parte,
propusieron una nueva perspectiva al identificar cuatro tipos de depdsitos segun
su origen genético: piroclasticos, autoclasticos, hialoclasticos y peperiticos.
Estos autores también restringieron el término “volcaniclastico” y recomendaron
denominar a los depdsitos generados en procesos sedimentarios como “rocas
sedimentarias de procedencia volcanica,” aclarando asi las diferencias entre
materiales volcanicos autoctonos y aquellos que han pasado por procesos
sedimentarios antes de su depdésito final. Recientemente, Murcia et al. (2013)
realizaron una revision de estas clasificaciones, consolidando el conocimiento
acumulado y ofreciendo una visién integradora de los distintos esquemas de
clasificacion de rocas volcaniclasticas. Por su parte Petrinovic & D’Elia (2018)
realizan en su libro “Rocas Volcaniclasticas: Depdsitos Procesos y Modelo de
Facies: desde el origen hasta las zonas finales de depositacién” una importante
contribucion ya que introduce metodologias actualizadas para la observacion y
descripcion de este tipo de depdsitos. Ademas, presentan detallados modelos
de facies que ayudan a entender la distribucion y las caracteristicas de estas
rocas desde su formacién hasta su depositacion final.

A modo de conclusidon, aunque cada autor y subcampo de la
sedimentologia ha desarrollado sus propias metodologias y enfoques, todos
convergen en la importancia de describir los procesos sedimentarios. Esta
focalizacién en los procesos sedimentarios permite la formacién de asociaciones
de facies, que son cruciales para interpretar los paleoambientes sedimentarios.
Desde los primeros trabajos hasta las clasificaciones mas modernas, el objetivo

principal ha sido entender como las condiciones depositacionales especificas y
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los procesos que las acompanan determinan las caracteristicas litologicas y
paleontologicas de las rocas. Esta comprension es esencial para la correlacion
de secuencias sedimentarias y la interpretacion de los ambientes en el registro
sedimentario, proporcionando una base soélida para la investigacion geolégica y

la exploracion de recursos naturales.

2.2 Historia del desarrollo del Machine Learning

La historia del desarrollo del aprendizaje automatico ha sido recopilada
por Ertel (2017), Skansi (2018) y Abeliuk & Gutiérrez (2021).

Estos autores coinciden que el inicio del desarrollo del aprendizaje
automatico se dio con Turing (1950), quien publica un trabajo donde se planted
la posibilidad de maquinas inteligentes y donde se formul6 el “Test de Turing”
para evaluar si una maquina podia imitar el comportamiento humano. Este
trabajo fue revolucionario, ya que no solo planteaba la posibilidad de una
inteligencia artificial, sino que también abria el camino para el desarrollo de

sistemas de aprendizaje automatizado.

Simultaneamente, los cientificos comenzaron a estudiar como se podian
emular los procesos neuronales humanos en maquinas. Es asi, como
Rosenblatt, psicologo y cientifico computacional, publica “Perceptrén”
(Rosenblatt, 1957), una red neuronal de una sola capa disefiada para reconocer
patrones simples. Dicho trabajo fue arduamente criticado en el libro
“Perceptrons” publicado por Minsky & Papert (1969), sefialando las limitaciones
fundamentales del perceptrén, demostrando que las redes neuronales de una
sola capa eran incapaces de resolver problemas no lineales como el problema
XOR vy limitando su aplicabilidad en tareas complejas. La falta de una
metodologia para entrenar redes neuronales multicapa contribuy a que muchos
investigadores abandonaran este enfoque, y la investigacion en redes
neuronales quedara rezagada, produciéndose lo que algunos autores llaman

“periodo de invierno” o “periodo de estancamiento” (Abeliuk & Gutiérrez, 2021).

Anos mas tarde, Rumelhart et al. (1986) desarroll6 el algoritmo de
retropropagacion, el cual permite ajustar los pesos de una red neuronal multicapa

de manera eficiente haciendo posible que esta aprenda de sus errores en las
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predicciones, y minimice la diferencia entre las predicciones y los valores reales.
Este desarrollo permitio el entrenamiento de redes neuronales multicapas,
superando asi las limitaciones de las redes de Rosenblatt. Gracias a la
retropropagacion, las redes neuronales comenzaron a ser viables para tareas

mas complejas de reconocimiento de patrones y procesamiento de datos.

Paralelamente al desarrollo de las redes neuronales, surgieron otros
enfoques en el aprendizaje supervisado. Los algoritmos como los Support Vector
Machines (SVM), introducidos por Vapnik en Cortes & Vapnik, (1995), y los
arboles de decision como el “C4.5” de Quinlan (1993), se destacaron como
herramientas poderosas para resolver problemas de clasificaciéon y regresion. En
particular, el algoritmo C4.5 permitié la creacién de arboles de decision que
podian descomponer problemas complejos en decisiones mas simples. En
conjunto, estos avances ampliaron las aplicaciones practicas del aprendizaje
automatico, especialmente en areas donde los datos eran complejos y requerian

un alto nivel de precisidén en las predicciones.

Elman (1990) publica el desarrollo de las redes neuronales recurrentes
(RNN), las cuales se destacaron en la modelizacion de secuencias temporales,
siendo utilizadas ampliamente en el procesamiento del lenguaje natural y series
de tiempo. Posteriormente, LeCun et al. (1998) fue pionero en el desarrollo de
las redes neuronales convolucionales (CNN), que demostraron ser altamente
efectivas para el reconocimiento de imagenes y video. Ambas arquitecturas de
redes hicieron del aprendizaje profundo (Deep Learning) la técnica predominante

en el ML moderno.

En los ultimos afos, el aprendizaje por refuerzo ha cobrado gran
relevancia ya que permite que los modelos de ML aprendan mediante
interacciones repetitivas con su entorno. La tecnologia de transfer learning y
federated learning han ganado popularidad, abordando problemas de
reutilizacion de conocimiento y privacidad de los datos, respectivamente. Estas
técnicas expanden las posibilidades de aplicaciones del aprendizaje automatico,
haciéndolo aplicable en contextos mas amplios y respetando la privacidad de los
datos de los usuarios (Pan & Yang, 2010; McMahan et al., 2017).
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2.3 Machine Learning aplicado en las Geociencias

En las ultimas décadas, los avances en tecnologia han revolucionado
diversos campos, y la geociencia no fue la excepcion. Esto ha sido posible
gracias a la mejora en la ingenieria de las plataformas en la nube, que ha
permitido recopilar, almacenar y procesar datos en entornos virtuales y a la
mejora de los recursos informaticos para ejecutar modelos a gran escala
(Kanevski et al., 2009; Kanevski & Demyanov, 2015). Estos avances han sido
fundamentales para el crecimiento del ML como herramienta clave en la
exploracion, modelado y prediccion de fendmenos geoldgicos y ambientales
(Lary et al., 2016; Reichstein et al., 2019; De laco et al., 2022).

Numerosos autores han destacado la utilidad del ML para el analisis de
datos y, desde algunos afos ya es tema de debate en numerosas conferencias,
reuniones y congresos (Karpatne et al., 2019; Dramsch, 2020). Karpatne et al.
(2019) recopilan los distintos usos del ML en geociencias, enfatizando cuatro
grandes categorias de aplicaciones que ofrecen direcciones que los autores
denominan prometedoras. Ellas son (1) deteccién de objetos y eventos, (2)
estimacion de variables, (3) previsidon a largo plazo de variables y (4) relaciones
entre los datos geocientificos. En todas estas categorias, los autores recalcan
que los mayores desafios estan atados a la mala calidad de los datos que se
obtienen actualmente, asi como la limitacion en los afios de registros digitales.
Por su parte, Dramsch (2020) no solo recopila los aportes de diversos autores al
ML dentro de las geociencias, sino que realiza una recopilacion tedrica de los
principales modelos.

En lo que respecta a la geologia, autores como Ehrlich et al. (1984); Net
& Limarino (2000); Hathon et al. (2003); Richa et al. (2006); Larrea et al. (2014);
Berrezueta & Kovacs (2017); Budennyy et al. (2017); Berrezueta et al. (2019);
Maitre et al. (2019); Rubo et al. (2019); Maerz (2019); Kazak et al. (2021); Zhang
& Cai (2021); Petrelli (2024), Gomez & Camilion (2025) entre otros, han trabajado
arduamente en el campo del analisis de imagenes para el analisis petrografico
de rocas. En sus trabajos, han logrado delimitar los distintos limites de granos, y
han sido capaces de cuantificar la porosidad y la permeabilidad de la imagen, lo
que brinda informacion directa sobre la fisica de la roca y el transporte de fluidos.

Koeshidayatullah et al. (2020) proponen un sistema completamente
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automatizado basado en redes neuronales convolucionales profundas (DCNN)
para la identificacién y cuantificacion de componentes petrograficos en rocas
carbonatadas. Mediante una base de datos de aproximadamente 4000 imagenes
y mas de 13.000 objetos etiquetados manualmente, el modelo alcanz6 un F1-
score del 92% en tareas de clasificacion de imagenes y un 84% de precision en
deteccion de objetos. El estudio demuestra que, a diferencia de los métodos
tradicionales de clasificacion petrografica las DCNN permiten una clasificacion
rapida, reproducible y con un nivel de detalle comparable al analisis humano.
Dentro del subcampo del analisis de suelos, Grimm et al. (2008) aplico el
algoritmo de RF en el contexto de la cartografia digital de suelos,
especificamente para la estimacion espacial de la concentracién y el carbono
organico del suelo en Panama. A partir de variables ambientales como
topografia, litologia, textura del suelo, entre otras, se generaron mapas de alta
resolucién del carbono organico del suelo para diferentes horizontes del perfil
edafico. El estudio evidencié que las variables topograficas fueron las mas
influyentes en los primeros 10 cm del suelo, mientras que en niveles mas
profundos predominaron los controles texturales. Este enfoque supera las
limitaciones de los métodos convencionales basados en unidades cartograficas,
al ofrecer estimaciones espacialmente continuas y cuantificables en términos de
error y relevancia de predictores. Pegalajar et al. (2019) proponen un sistema
basado en légica difusa y redes neuronales artificiales para la clasificacién del
suelo segun el color. Este método aborda la subjetividad inherente a la
comparacion visual con tablas de Munsell, al utilizar imagenes digitales de las
muestras tomadas con camaras convencionales o teléfonos moviles. La logica
difusa permite modelar la incertidumbre en la percepcién del color, mientras que
las redes neuronales aprenden patrones no lineales complejos para asignar
coordenadas HVC (Hue, Value, Chroma) del sistema Munsell. Wadoux et al.
(2020) abordan el mapeo digital del suelo, logrando mejorar la precisién en la
prediccidon de propiedades del suelo a diferentes escalas, y sefalan que
persisten desafios importantes relacionados con la inclusion del conocimiento
pedolégico, la validacion de modelos y la cuantificacion de incertidumbre.
Mancini et al. (2020) por su parte, desarrollaron un sistema de clasificacion
mediante la combinacién de equipos electronicos con algoritmos de Random

Forest, logrando resultados de alta precisién en la deteccion de los colores.
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Dicho desarrollo es realmente innovador dado que permite la identificacién en
campo del color de manera precisa, sin tener que considerar la subjetividad
humana por las variaciones de iluminacion.

Diversos estudios recientes han demostrado el potencial del ML para la
industria de los hidrocarburos. Aliyuda & Howell (2019) propusieron un modelo
SVM para la prediccién del factor de recuperacion en reservorios de la plataforma
continental noruega. Utilizando un conjunto de datos compuesto por 93
reservorios y 30 variables geoldgicas e ingenieriles, el modelo logré una
precision de 76%. El trabajo destaca que, el enfoque del ML permite incorporar
eficientemente la complejidad multivariable inherente a los sistemas de
reservorios, resultando util incluso en etapas tempranas del ciclo de vida de los
campos. En una linea complementaria, Aliyuda et al. (2020) aplicaron un
algoritmo de RF sobre el mismo conjunto de datos con el objetivo de identificar
la importancia relativa de diferentes variables en la prediccion del desempefio de
los reservorios. Los resultados evidenciaron que parametros geologicos
dependientes de la profundidad, como la heterogeneidad estratigrafica, la
porosidad promedio, la profundidad del reservorio y el impacto diagenéticos,
tienen una alta relevancia en la estimacién del RF. Por otro lado, variables
relacionadas con el tamafno del campo, como el volumen de roca y el numero de
pozos, resultaron mas influyentes en la prediccion de la tasa de produccién. Este
estudio aporta una perspectiva cuantitativa y jerarquica sobre como interactuan
los factores geoldgicos y de desarrollo en el control del desempefio de los
yacimientos.

Demyanov et al. (2019) exploran la capacidad de las redes neuronales de
Kohonen, también conocidas como mapas autoorganizativos, para reconocer
patrones dentro de las estructuras sedimentarias en facies provenientes
depdsitos fluviales del Rio Parana (Argentina). Como resultado, demuestran no
solo la utilidad de este tipo de modelos de aprendizaje profundo para el
reconocimiento de rasgos sedimentoldgicos, sino también para la interpretacion
de ambientes sedimentarios.

Sun et al. (2023) desarrollan el conjunto de datos GAN River-l, una
herramienta disefiada para el entrenamiento y evaluacion de modelos de
aprendizaje automatico aplicados a la modelacion de sistemas fluviales

meandriformes. A partir de 25 simulaciones, los autores construyen un conjunto
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de imagenes bidimensionales que representan diferentes configuraciones
geomorfoldgicas. GAN River-l permite explorar la incertidumbre geolégica en
contextos como la exploracion de hidrocarburos, la captura y almacenamiento
de carbono, la geotermia y la hidrologia, consolidandose como un recurso clave
para futuras investigaciones en geomodelado asistido por inteligencia artificial.
Al-Anazi & Gates (2010), Yu et al. (2012) Ai et al. (2019), Wang et al.
(2019), Li et al. (2020), entre otros, utilizan SVM para predecir diferentes
subambientes sedimentarios, litologias y hasta microfacies. En su trabajo, Al-
Anazi & Gates (2010), evaluan con SVM registros de pozo en un reservorio de
arenisca heterogéneo para predecir diferentes litologias. Por su parte, Yu et al.
(2012), investiga el uso del analisis de imagenes combinado con SVM para la
clasificacion litoloégica automatica utilizando datos de sensores remotos ASTER,
modelos digitales de elevacion y datos aeromagnéticos. Afios mas tarde, Ai et al.
(2019) analiza indices generados a partir de curvas gamma-ray (GR) de pozos,
para clasificar tres subambientes sedimentarios: frente deltaico, planicie deltaica
y lago somero-costa. Al mismo tiempo, Wang et al. (2019) proponen el uso de
SVM para identificar microfacies deposicionales utilizando registros de pozos de
forma automatica. Finalmente, Li et al. (2020), investiga el uso de SVM
Laplacianas (LapSVM) en combinacion con algoritmo de clustering K-means

para la identificacion de litologia a partir de registros de pozos no etiquetados.

Los algoritmos basados en arboles de decisiéon como Random Forest (RF)
o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) son ampliamente utilizados por autores
como Harris & Grunsky (2015), Houghton et al. (2023), Nichols et al. (2023),
entre otros para realizar mapas litolégicos, clasificaciones litolégicas o de
ambientes sedimentarios. Harris & Grunsky (2015) investigan el uso de
algoritmos de RF para la cartografia litolégica predictiva en el norte de Canada
a partir de datos geofisicos y geoquimicos, demostrando asi que este tipo de
algoritmos podria proporcionar una herramienta valiosa para la exploracién
geoldgica y la identificacion de unidades litoldgicas en areas remotas y de dificil
acceso. Afios mas tarde, Nichols et al. (2023) exploran como la textura de los
sedimentos y la geoquimica pueden utilizarse para clasificar automaticamente
los entornos de depositacién en un estuario moderno mediante el uso de este

tipo de modelos. Durante el mismo ano, Houghton et al. (2023) utilizé un modelo
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de XGBoost para diferenciar ambientes deposicionales en un estuario en el
noroeste de Inglaterra a partir de la utilizacion de atributos texturales medidos

mediante analisis de tamafo de particulas por laser.

Las Redes Neuronales han ganado terreno los ultimos afios en lo que
respecta a las investigaciones cientificas dentro de las geociencias. El software
llamado CoreBreakout, desarrollado por Meyer et al. (2020), es una herramienta
que transforma imagenes de muestras de testigos de rocas en conjuntos de
datos registrados por profundidad. Esta utiliza un flujo de trabajo de aprendizaje
profundo basado en el algoritmo Mask R-CNN para segmentar las imagenes. El
objetivo principal del sofware es digitalizar y estructurar datos de imagenes de
testigos coronas, lo que permite el desarrollo de flujos de trabajos mas
automatizados. Cai et al. (2023), presenté un modelo mejorado de U-Net para la
identificacion de microfacies sedimentarias a partir de datos de registros de
imagenes de pozos. Holden et al. (2023) exploran el uso de redes neuronales
convolucionales para predecir propiedades elasticas, volumenes minerales, y
propiedades geomecanicas y de reservorio a partir de datos sismicos y de pozos

€n un reservorio no convencional.

Ippolito et al. (2021), Martin et al. (2021), Germay et al. (2023), Eftekhari,
et al. (2024), Liu (2024), entre otros, han abordado en sus trabajos de
optimizacion de la prediccidn de facies sedimentarias a partir de la combinacion
de distintos modelos de aprendizaje, tanto supervisados como no supervisados,
concluyendo que el rendimiento de sus modelos de predicciones o
clasificaciones aumenta considerablemente a partir de combinaciones de tipos
de modelos. Insua et al. (2015), Xie et al. (2018), Halotel et al. (2020), Ali et al.
(2024), entre otros, centraron sus investigaciones en comparar el rendimiento de
los diferentes tipos de modelos de clasificacion ante determinados datos

geoldgicos.

53

——
| —


https://www.mdpi.com/2076-3417/13/19/10862
https://www.mdpi.com/2076-3417/13/19/10862
https://www.mdpi.com/2076-3417/13/19/10862

Materiales y Méetodos

La implementacién de un modelo de machine learning sobre un conjunto
de datos combina conocimientos de estadistica con optimizacién matematica.
Este proceso se compone de distintas etapas que se relacionan y se
retroalimentan en conjunto (Fig. 3.1). Generalmente, se inicia con la obtencion,
recopilacion y ordenamiento de los datos, para luego dar paso a la preparacion
de los mismos asegurando la calidad y relevancia de la informacién utilizada.
Posteriormente, la seleccion y entrenamiento del modelo adecuado permitira
capturar las complejidades y patrones del problema. Luego, la evaluacién de los
resultados, la cual es critica para garantizar que el modelo aplicado sea robusto
y generalizable. Finalmente, este ciclo se cierra con la validacion y monitoreo de

los resultados del modelo en entornos productivos.

AN

Obtencion y
recopilaciéon
de datos Preprocesamiento
de datos

Validacién
ae)adst Modelado de

datos

Figura 3.1: Etapas de un andlisis de datos clasico
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En este capitulo abordaremos los procedimientos resumidos en el parrafo

anterior, dividiendo el analisis en cuatro etapas:

1

) Obtencién y recopilacion de datos
2) Procesamiento de los datos
)

)

3
4

Modelado de los datos

Validacion del modelo

Con el fin brindar mayor claridad en el analisis, en la Figura 3.2 se
esquematiza el flujo de trabajo de las cuatro etapas mencionadas, dando detalles

especificos de cada instancia en particular.

De esta manera, se explicara el paso a paso de la obtencion de los datos
y la preparacion de los mismos para que estén en condiciones de ser analizados.
Luego se explicara el analisis de datos detallando el procesamiento utilizado,
antes de dar paso al modelado a fin de cumplir con los objetivos planteados y
finalmente validar tanto el modelo entrenado, asi como todos los pasos de las

etapas anteriores.
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Figura 3.2: Etapas de la metodologia utilizada
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3.1 Obtencidn y recopilacién de datos

3.1.1 Generacion del conjunto de datos

Herramientas utilizadas para la descripcion sedimentoldgica de los datos.

Siguiendo un criterio sedimentologico, se describieron y reconstruyeron
las facies sedimentarias de 84 metros de testigos coronas de roca de un conjunto
de datos cedido por la empresa EPSLOG S.A en el marco del convenio de
colaboraciéon firmado oportunamente con Y-TEC S.A. para la presente tesis

doctoral.

El conjunto de datos, al que denominaremos conjunto de datos sintéticos,
fue generado de manera tal que las rocas seleccionadas respondan a los
diversos procesos y paleoambientes sedimentarios que se dan en la naturaleza.
Esto se logré combinando diferentes metros de varios pozos sobre los cuales la
compania EPSLOG S.A realiz6 servicios (es decir, se compuso un conjunto de
datos sintético). Cabe aclarar que, dentro de los 84 metros del conjunto de datos,
no existian ejemplos de rocas piroclasticas, y por lo tanto fueron excluidas, por

ahora, de los analisis realizados.

La totalidad del conjunto de datos fue analizado con el Scratch Test
Machine que EPSLOG. S.A diseid, construye y comercializa (Scratch Test
Machine Wombat S 1150 MK serie 019). Dicha maquina permite no solo obtener
datos de resistencia mecanica al rayado, sino que ademas a partir de accesorios
como el Olympus Vanta VMR Portable XRF series M, logra obtener datos
composicionales de fluorescencia de rayos X. También, es posible anexarle una
camara (Basler Ace acA1920) a partir de la cual se obtienen imagenes
espectrales de ultra alta resoluciéon (UHRI) con una lente 8gc y de alta resolucién
(HRi) con una lente 40gc. La denominacion gc establecida por el fabricante

Basler, es indicativa de que la lente es capaz de obtener imagenes a color.

Para la visualizacion y descripcion se utilizo el software CoreDNA (Figs.
3.3 y 3.4). Este software es un desarrollo de la empresa EPSLOG. S.A para el
analisis de los datos inicial que extrae el Scratch Test Machine, y que permite
una visualizacion triple de las variables. Por un lado, en la pantalla principal (Fig.
3.3), se muestran de manera horizontal y general, los testigos de roca enteros a
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partir de las HRi. Debajo de esta, encontramos una segunda pantalla de
visualizacion con las imagenes de detalle a partir de las UHRI. Al costado de
ambas visualizaciones, se observa un panel de control con dos solapas (Fig.
3.3). La primera permite intercambiar entre los distintos metros del pozo y realizar
ajustes sobre las ventanas de visualizaciones, mientras que la segunda solapa
(intercambiable con la anterior) nos permite seleccionar y guardar tanto la textura
granulométrica como la estructura sedimentaria para cada tramo de roca

seleccionada.

El visor general superior posee una barra de desplazamiento de manera
que el usuario pueda recorrer horizontalmente el testigo. Se identifican ademas
sobre esta imagen con puntos verdes los centros de las UHRI para que, al tocar
esos puntos, aparezca dicha imagen en el visor subyacente (Fig. 3.3). En ambos
visores aparece una linea guia roja, que facilita al usuario la inmediata

correlacion entre imagenes (Fig. 3.3).

Para la determinacion de las estructuras sedimentarias, se utilizé la
imagen HRi mostrada en el visor superior, ya que esta permite una vision general
a mesoescala de las rocas. Una vez identificada una estructura sedimentaria, se
selecciona el tramo de roca que posee dicha estructura y esta se carga en la
sopala correspondiente. Para la granulometria, para tamafios menores a 2 mm,
la vision mas adecuada para su determinacion es en el visor de las UHRI, que
cuenta con una herramienta de dibujo y medicion de vectores lineales, lo que
facilitaba una determinacién precisa del tamafio de grano, mientras que, para
granulometrias mayores a 2 mm, se utiliza el visor general ya que el tamafio de

grano es demasiado grande para el visor inferior.

La segunda pantalla (Fig. 3.4), denominada panel de ploteo, se despliega
a partir de un botén de activacidén en el panel superior de la pantalla principal
(Fig. 3.3). En esta pantalla accesoria es posible visualizar toda la informacion

numeérica en funcién de la profundidad.
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Las opciones de visualizacion nos permitieron describir digitalmente en
detalle la sedimentologia de la roca con una idea precisa de sus caracteristicas
tanto fisicas como quimicas al proporcionarnos una vision detallada de la textura
granulométrica, estructuras sedimentarias mecanicas presentes, estructuras
sedimentarias biogénicas (trazas fosiles) y composicion quimica de los testigos

de roca en profundidad.

Como resultado de este proceso descriptivo, se obtuvieron las facies
sedimentarias de los datos sintéticos, las cuales fueron graficadas en mosaicos
para una mejor visualizacion (Ver Anexo 1). De la misma manera se confeccioné
una planilla de calculo para su posterior analisis estadistico. Para la
nomenclatura de dichas facies sedimentarias, se utilizO una denominacion
basada en Miall (1977, 1988) para rocas silicoclasticas, mientras que para las
rocas carbonaticas se utiliz6 Dunham (1962), ampliada por Embry y Klovan
(1971) y modificada luego por Lokier y Al Junaibi (2016). Si bien la base de datos
no fue entrenada con datos volcaniclasticos, se realizé la nomenclatura
siguiendo las clasificaciones propuestas por Fisher (1961), Fisher & Schmincke
(1984), Terruggi et al. (1978) y Mazzoni (1985).

Herramientas utilizadas para la obtencion de datos quimicos

En lo que respecta a los datos composicionales, los mismos fueron
obtenidos a partir de la metodologia de Fluorescencia de Rayos X (FRX), la cual
se caracteriza por ser una técnica no destructiva de deteccion simultanea de
elementos quimicos, lo que permite tener una vision rapida de la composicién
elemental general de la roca. Dicha técnica se basa en la excitacion de los
electrones de los atomos de una muestra a partir de un haz de luz o fotén. Este
electron al ser excitado es expulsado de un orbital de mayor energia; luego, el
electron decae a transiciones de energia menores y como resultado de ese
proceso el atomo libera energia en el rango de los rayos X. Para cada elemento,
la energia liberada en este salto entre orbitales es la misma, por lo que la
cantidad de energia liberada puede ser asociada a un elemento quimico
particular y, en consecuencia, puede ser considerada una huella de identidad de
cada elemento. A su vez, el numero de fotones emitidos por unidad de tiempo

esta relacionado con abundancia de cierto elemento en la muestra por lo que, es
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posible cuantificar la concentracién de elementos especificos (Rollinson, 1993;
Larriestra, 2013; Craigie, 2018).

Esta técnica permite identificar y cuantificar la presencia de 38 elementos
quimicos (Ag; Al; As; Ba; Bi; Ca; Cd; Ce; Co; Cr; Cu; Fe; Hg; K; La; Mg; Mn; Mo;
Nb; Nd; Ni; P; Pb; Pr; Rb; S; Sb; Se; Si; Sn; Sr; Th; Ti; U; V; W, Y; Zn; Zr). Ademas,
mide también el error asociado a esa medicion, siendo este medido como +/- 30
(Vanta Family, 2024). Cuando un elemento no es identificado como presente en
la muestra, o se encuentra por debajo del limite de deteccion del instrumento, el

instrumento coloca automaticamente un valor de -999.25 identificatorio del error.

Herramientas utilizadas para la obtencion de datos geomecanicos

Los datos geomecanicos utilizados, fueron obtenidos a partir de la Scratch
Test Machine, equipamiento que realiza el ensayo de rayado de manera casi
automatica. El ensayo de rayado es un método cuasi no destructivo para evaluar
las propiedades mecanicas de las rocas mediante la aplicacion de una carga
controlada que raya la superficie de la muestra. Consiste en empujar a una
velocidad constante, una herramienta en forma de cufia sobre la superficie de
una roca para generar una ranura. El aparato registra la fuerza que actua sobre
la herramienta al rayar el material con una alta frecuencia de muestreo y una alta
precision y luego devuelve la resistencia a la compresion uniaxial del material
(Richard et al. 2012; Germay et al., 2015).

3.2 Procesamiento de datos

3.2.1 Adecuacion del codigo de facies a las nuevas tecnologias

El constante avance y la diversidad de geocientistas que utilizan los
distintos cddigos de facies, han hecho que no solo se diversificara su
interpretacion, sino también que sus nomenclaturas no sean siempre
respetadas. Dependiendo de la experiencia del descriptor, del objetivo del trabajo
y del receptor o demandante es el sesgo o enfoque que se le da al cédigo de
facies sedimentarias. Las principales diferencias que se observan en los distintos

nombres son:
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(1) Elidioma: muchos geocientistas prefieren utilizar su idioma nativo para la
nomenclatura de facies. Esto puede resultar en grandes diferencias
linguisticas con respecto a los codigos de facies originalmente
estructurados y pensados en el idioma inglés.

(2) La cantidad de caracteres utilizados para denotar estructuras
sedimentarias: muchos geocientistas utilizan en el nombre de la facies
varias estructuras sedimentarias y por ende varios procesos
sedimentarios a la vez.

(3) El agregado de caracteristicas descriptivas en el nombre de la facies
sedimentaria que no son propias del proceso sedimentario sensu stricto,
sino que son producto de procesos post sedimentarios (ej. procesos

diagenéticos).

El cédigo de facies sedimentarias resultante de esta adecuacién (Anexo
II), toma como base a estos cddigos internacionalmente aceptados (Dunham,
1962; Embry & Klovan, 1971; Miall, 1977; 1988; Lokier & Al Junaibi; 2016; Fisher,
1961, Fisher & Schmincke, 1984, Terruggi et al.,1978 y Mazzoni,1985 ), pero
introduce cambios a fin de establecer una norma en lo referido a la cantidad de
caracteres de la nomenclatura, un orden interno que respeta la naturaleza de la
definicion de facies sedimentarias y resalta la importancia de las caracteristicas
observadas. Esta adaptaciéon en los cédigos de facies permite a su vez una
rapida, clara y precisa comunicacion de las facies sedimentarias, permitiendo

también que sean plausibles de utilizar dentro del ambito de la ciencia de datos.

La nueva estructura consta de un cdédigo interno y otro levemente distinto
para la salida grafica (Fig. 3.5). Esto nace ante la necesidad de que el cédigo
interno tenga siempre la misma cantidad de caracteres, en la misma posicion
para que sea rapidamente analizable por los algoritmos de procesamiento de
datos y generar asi automaticamente los datos para entrenar los modelos.
Mientras que para el operador que leera finalmente las predicciones del modelo,
lo hara viendo el codigo de la salida grafica, que sigue las normas de los codigos
de facies sedimentarias internacionales. Es asi como, el codigo de facies del
modelo (cédigo interno) posee siempre 4 caracteres, el primer y el segundo
caracter son siempre en mayuscula y corresponden a la textura de la facies, el

tercer caracter es siempre en minuscula y corresponde a la estructura
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sedimentaria mas predominante (Fig.3.5). Por ultimo, el cuarto caracter también
se expresa en minuscula y corresponde a la composicion del cuerpo de roca
(Fig. 3.5). En contraposicion, el cédigo de facies para el operador (cédigo de
salida), posee una primera parte correspondiente a la textura, que puede estar
compuesta por dos caracteres en mayuscula (esto tiene lugar cuando hay mas
de una moda en la distribucion granulométrica) o por un caracter en mayuscula
y un descriptor en subindice (este subindice se refiere a la granulometria
especifica); una segunda parte de largo variable (pudiendo tener de una a tres
letras) que corresponde a la estructura sedimentaria predominante, y por ultimo
en los casos de que la facies corresponda a composiciones mixtas (mezcla
carbonaticas vy silicoclasticas) o piroclasticas (liticas, vitreas y cristalinas) se
utilizara un ultimo caracter en minuscula para denotar su caracteristica

composicional (Fig. 3.5).

Descripcion de facies Codigo interno del programa  Codigo para el operador

(1) Arena mediana de SMIm S Im
R _n

composicion mixta

con laminacion paralefa. Textura l Composicion Textural Composicién

Estructura Estructura

Arena mediana de S M S h c
2
@ composicion silicoclastica qs m S

con estructura hummocky Textura l (}lomposicién Textura  Estructura

Estructura

Figura 3.5: Ejemplos de la adecuacion del codigo de facies sedimentarias utilizado para realizar el cédigo interno y el

de programa y la salida grafica del operador.

3.2.2 Metodologia para el calculo de la textura de una imagen

El analisis de imagenes ha sido a lo largo de estos anos, un foco de
atencién en diversas disciplinas. Si bien la primera digitalizacion y reconstruccion
de una imagen se dio en 1920 en el ambito periodistico, no fue hasta la década

de 60 con la aparicién del poder de computo necesario, que se desarrollaron las
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primeras herramientas de analisis (Gonzalez & Woods, 2009). Desde entonces,
estas herramientas se han ido complejizando a medida que las computadoras

evolucionan y que la IA avanzaba (Gonzalez & Woods, 2009).

Dentro del ambito del procesamiento de imagenes, la textura se refiere a
la propiedad visual que describe la apariencia superficial de la imagen
comparandola con la sensacion al tacto que tendria esa imagen (rugosidad,
suavidad, aspereza de la superficie). A diferencia del color, que es una propiedad
intrinseca de un objeto, la textura se define por la variacion espacial de los
niveles de gris o el color en cada pixel de una imagen. Esta variacion puede ser
causada por irregularidades en la superficie del objeto, por la presencia de
patrones o por la forma en que la luz incide sobre el objeto al momento de tomar
la imagen (Tuceryan & Jain, 1998; Presutti, 2004; Gonzalez & Woods, 2009;
Marrén, 2012). La textura de una imagen puede calcularse a partir de una matriz
de co-ocurrencia. Dicha matriz, también llamada matriz GLCM (Grey Level Co-
occurrence Matrix), se define como la distribucién de las frecuencias de las
intensidades de los niveles de gris de dos pixeles separados por un

desplazamiento, d, en una o mas direcciones.

La figura 3.6 muestra un ejemplo donde d = (1,0) representa la distancia
unidad entre dos pixeles ubicados sobre la misma fila y donde Ares la matriz
GLCM resultante (Fig. 3.6). Notese que por ejemplo para el par (1,1), la
frecuencia de ocurrencia de los niveles de grises en la direccién de analisis es
de 10 (marcadas en subindices arcos azules); para el par (1,0), la frecuencia de
ocurrencia es 4 (marcadas en subindices arcos verde); para el par (0,0) es de 6
(marcadas en subindices arcos rojo) y que el par (0,1) no ocurre, por lo que no
tiene frecuencia. Una vez obtenida esta matriz GLCM, esta se simetriza (At S™
en Fig. 3.6) (Hall-Beyer, 2017), y luego se transforma a una matriz de
probabilidades (P (AtSM) en Fig. 3.6) donde cada par posee una probabilidad de
ocurrencia (Pi,j) calculada a partir del nimero de veces que ocurre cada par i, j,
dividido por el numero total de frecuencias de pares identificados. Finalmente,
con la matriz de probabilidades para cada par de co-ocurrencias, se pueden
calcular distintas métricas o parametros de la imagen realizando célculos

estadisticos, las cuales se listan y explican a continuacion:
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Energia: También Illamada uniformidad de la imagen mide la
homogeneidad local es decir la homogeneidad a cortas distancias entre
pixeles, de la imagen a partir de la raiz cuadrada de la suma de las

probabilidades de cada par de co-ocurrencias:

(10)

Entropia: Da una idea de cuanta informacion es esencial si se quisiera

comprimir dicha imagen. Matematicamente se define como:

N-1
Z _Pi,j In (Pl,]) . (11)
i,j=0
Contraste: También llamada inercia o varianza de la suma de cuadrados
de la imagen. Mide las variaciones locales de la matriz de co-ocurrencia
de los niveles de grises de la imagen de una manera exponencial, es decir
que mide la diferencia del nivel de gris de un pixel con su pixel vecino.
Matematicamente se define como:
N-1
PiGi— ). (12)
i,j=0
Disimilaridad: Similar al contraste, mide las variaciones locales de la
matriz de co-ocurrencia de los niveles de grises de la imagen, pero de una

manera lineal. Matematicamente,

N—1

> Pili—ji. (13)

i,j=0
Homogeneidad: Mide la homogeneidad de la imagen a través de la
distribucion de elementos de la matriz de co-ocurrencia en su diagonal.
En decir, que cuando una imagen es homogénea, la distribucion de las

probabilidades en la diagonal de la matriz es:
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N—-1
Pi,j

. Az (14
=01+ ( —))°

e Correlacion: Mide la probabilidad de aparicién conjunta de los pares de
pixeles i, j de la imagen, en otras palabras, cuantifica las repeticiones de

los pares de pixeles de una imagen. Expresada como:

S [T ETH
Z Pij / lz 2 = (15
Lj=0 (O-i )(O-j )
donde la media de i es Z” —oi(P;;) ; la media de j es
Zu of(Pu) el desvio estandar de i es o7 {V] 10P (i —u)?y,

por ultimo, el desvio estdndar de j es a ZU oPij (G — ,uj)z.

la 11353141
1s16171,0 0 1
lglgl20,0 | s A 06 0
140153 0,050 114 10
1.0, 05050
0 1 0
p(ATs'“)= 0 (0.8 0.1 e ATS""'= 0O |12 4
1 |0.1 0.5 1 |4 20

Figura 3.6: Ejemplo de cdmo se crea una matriz de co-ocurrencia, modificado de Marrén (2012)
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Para el analisis de las imagenes de testigos coronas, tanto de ultra alta
resolucién (UHRi) como de alta resolucion (HRi), se seleccioné este método
como forma de pasar de imagenes RGB, cuya dimension posee 3 capas a una
matriz plana unidimensional. Esto no solo facilitd el entendimiento y la
observacion de patrones antes ocultos en las 3 capas, sino que redujo
significativamente el tiempo de procesamiento en lo que respecta al

entrenamiento del modelo.

Para probar la factibilidad de esta transformacion en relacion con las
caracteristicas geoldgicas, se generaron imagenes de referencia para las
texturas granulométricas (Fig. 3.7 A) y las estructuras sedimentarias (Fig. 3.7 B).
En el caso de las texturas granulométricas se confecciond la imagen de
referencia a partir de 3 imagenes de UHRI que poseian diferencias marcadas en
el tamafio de grano (Fig. 3.7 A). Se seleccioné por un lado un conglomerado,
seguido de una limolita gruesa y por ultimo una arenisca mediana. Mientras que,
para el caso de las estructuras sedimentarias, la imagen de referencia se
confeccion6 a partir de imagenes HRi cuyas rocas poseian igual tamafo
granulométrico (arena mediana) pero diferente estructura, siendo la primera con
estructura tangencial, la segunda con heterolitica flaser y por ultimo una maciza
(Fig. 3.7 B).

Dado que esta transformacion da como resultado un unico valor de textura
para cada matriz de co-ocurrencia y que lo que se busca es crear un perfil de
comportamiento de estos parametros en profundidad, se subdividié la imagen en
pequefias sub-imagenes secuenciales en funcion de la profundidad, que permitid
realizar varias matrices de co-ocurrencia y crear asi perfiles de comportamiento
de las texturas en relacion con las imagenes en funcion de la profundidad (Fig.
3.7 A; B). Para optimizar la cantidad de subdivisiones dentro de las imagenes y
optimizar los recursos computacionales se realizé un analisis de los
apartamientos de los valores de los parametros texturales versus ancho de las
subdivisiones medido en pixeles. Tomando en consideracion que la variacién
mas real posible para los parametros se da con la ventana minima posible de 3
pixeles. Se generaron asi, curvas de apartamientos tanto para las HRi como para
las UHRI (Fig. 3.8 y Fig. 3.9). Al analizarlas, se definié que para las imagenes
HRi el ancho 6ptimo para la transformacién de imagenes promediaba los 1.000
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pixeles (Fig. 3.8), mientras que, para las imagenes UHRI, el ancho o6ptimo
promediaba los 2.000 pixeles (Fig. 3.9). Ademas, para que los analisis de
frecuencia fueran representativos, se decidié observar la co-ocurrencia de los
valores de los pixeles en todas las direcciones posibles de la matriz exceptuando
aquellas que generarian una repeticion en las comparaciones (0°, 45°, 90°, 135°)

comparandolo con el pixel aledafo, es decir a un distanciamiento (0,1).

Una vez corroborado que la metodologia a utilizar para la transformacion
de las imagenes conservaba las caracteristicas imprescindibles para su
clasificacion geoldgica, se procedié a transformar todo el volumen de datos

descripto en el apartado 3.1.1

Luego, se analizaron los tramos de las imagenes que contenian faltantes de
material. Tanto en las UHRi como en las HRIi, el faltante de material esta
evidenciado por zonas de coloracién negra, esto es producto del color de la vaina
sobre la cual se dispone el material. Para ello, se tomé una imagen equivalente
a 15 cm de largo que contenia faltantes de material (imagen original en Fig. 3.10),
y se observo que en esas zonas todas las variables tenian un comportamiento
extremo. Para el caso de las variables contraste, disimilaridad y entropia se
observd que todas contenian valores de 0, mientras que las variables
homogeneidad, energia y correlacion tenian valores de 1 (Fig. 3.10). Esto facilité
que las zonas de material faltante fueran facilmente identificables y posibles de

eliminar.

Posteriormente, se realizé un analisis de valores atipicos, descripto en la
seccion 3.2.4 y un analisis de evaluacion del aporte de variabilidad de las
distintas variables del conjunto de datos, asi como la correlacion entre las

mismas, que sera explicado en el apartado 3.2.5.
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Figura 3.8: Graficos de Ancho de la ventana vs Apartamiento promedio de las mediciones de texturas de las imagenes para las

pruebas realizadas en imagenes de alta resolucion.
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3.2.3 Acondicionamiento de los datos quimicos

Dentro de los elementos quimicos medidos a partir del FRX, y con la idea
de conservar la completitud de los datos originales se propuso descartar aquellos
elementos quimicos con mas del 50% de los datos faltantes, es decir, sin datos
registrados o con valor del dato debajo del limite de deteccion. Este umbral se
eligid equilibrando la cantidad de datos medidos con la cantidad de features

(elementos quimicos) descartadas por falta de datos.

De esta identificacion, se observo que 18 elementos (Ag; As; Bi; Cd; Ce;
Co; Hg; La; Mo; Nb; Pr; Sb; Se; Sn; Th; U; V; W) contenian faltantes por encima
del umbral del 50%, por lo cual fueron eliminados. Respecto al “valor” de los
datos faltantes, se asumio la existencia de los elementos quimicos en estos
casos, pero con una sefal inferior a la detectada por el instrumento, por lo que

se asigno el valor de mitad de su error de medicién asociado (Alperin, 2013).

Por la forma de medicibn que tiene esta técnica de FRX, las
concentraciones de los elementos presentes en una muestra no son expresadas
como partes individuales, sino que son expresadas en forma de proporciones,
es decir, como porcentajes (%), partes por millén (ppm) o en casos de muy baja
concentracion como partes por billén (ppb). Esto hace que la suma de todos los
elementos para cada muestra sea un valor constante o semi constante, el cual
trae aparejado un gran problema ya que no es posible aplicar las formulas de
estadistica convencional (Alperin, 2013; Grunsky & de Caritat, 2017). En este
sentido, se han desarrollo diversas transformaciones para los datos, una de ellas
es especifica para pruebas que se basan en la distancia como lo es el Analisis
de Componentes Principales (PCA), concepto que sera explicado en profundidad
en el apartado 3.1.5 y es la denominada transformacién logcociente centrada
(clr), la cual se define como:

X X X
clr(x) = (ln 1 In=2 D

FIe) nm, ...,ln@> = (24,2, .., 2p,) = Z, (16)

siendo x,, x, y xp los datos medidos para cada muestra (vector fila) y g(x) su
media geométrica. Como resultado obtendremos una matriz de datos de igual
dimension que la inicial (Aitchison, 1982; Rollinson, 1993; Alperin, 2013; Grunsky
& de Caritat, 2017). En el marco de trabajo de esta tesis, en la que se busca
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utilizar la mayor cantidad de elementos quimicos posibles, se realiz6 luego de la
limpieza y del tratamiento de datos faltantes, la transformacion logcociente
centrada de los datos. Esto nos permitio realizar el resto del preprocesamiento y
el posterior modelado sin la preocupacion de observar las relaciones espurias

entre las variables y garantizando de esta forma parte de la calidad de los datos.

3.2.4 Acondicionamiento de los datos geomecanicos

La geomecanica de las rocas es una disciplina esencial en la exploracion
y explotacion de hidrocarburos, especialmente en el estudio de las rocas
sedimentarias, que al ser depdsitos formados por acumulacién y compactacion
de sedimentos a lo largo del tiempo presentan una gran variabilidad en sus
propiedades mecanicas. Zoback (2007) enfatiza que la anisotropia mecanica es
inherente a las rocas sedimentarias debido a sus diferentes procesos de
depositacidn en capas, el gradiente de presién de los poros y los procesos

diagenéticos que afectan a la roca.

El ensayo de rayado es un método cuasi no destructivo para evaluar las
propiedades mecanicas de las rocas mediante la aplicacion de una carga
controlada que raya la superficie de la muestra. Consiste en empujar a una
velocidad constante, una herramienta en forma de cufia sobre la superficie de
una roca para generar una ranura. El aparato registra la fuerza que actua sobre
la herramienta al rayar el material con una alta frecuencia de muestreo y una alta
precision y luego devuelve la resistencia a la compresion uniaxial del material
(Richard et al. 2012; Germay et al., 2015). Una de las ventajas de este método,
es la obtencion de un perfil en profundidad de la resistencia al rayado de la
muestra (curvas en Fig. 3.11). Este registro de alta resoluciéon proporciona
informacion en profundidad sobre las heterogeneidades de los materiales,

permitiendo la identificacion de regiones geomecanicamente homogéneas.

El conjunto de datos posee originalmente 14 variables, correspondiente a
las respectivas mediciones de resistencia al rayado de la roca y la confianza
asociada a esas mediciones calculadas automaticamente por el equipo. Estas
variables son denominadas de 2 maneras. En el caso de ser mediciones de

resistencia al rayado son denominan como “E_STRxX”, y en caso de ser
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mediciones de confianza se denominan como “E_CONFx”, en ambos casos X
corresponde al intervalo de medicion en cm. Al adentrarnos en la forma en la
que las variables se generan dentro del programa del instrumento, observamos
que las variables se construyen a partir de una media movil de la medicidn
centimetro a centimetro. Esto fue corroborado al graficar el histograma de los
datos (Fig. 3.12), se puede observar que los datos tenian la misma distribucién
de frecuencia. También, se pudo realizar la misma deduccién observando el
grafico en profundidad de la resistencia al rayado (Fig. 3.11) ya que se observé
que las variables tienen el mismo comportamiento y evolucion en profundidad.
Por lo expuesto, se decidio trabajar con la primera variable que entrega la
maquina (E_STRO001) correspondiente a la medicién puntual que devuelve el

ensayo.

E_STROO1

1751 E_STROOS
— E_STROLO
— E_STRO30

150
125

100

~
[#]]

Resistencia al rayado [MPa]
()]
o

o]
o
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Profundidad [metros]

Figura 3.11: Graficos de perfil en profundidad de la resistencia al rayado de la de Merge core 1.
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Figura 3.12: Histogramas de frecuencias de las diferentes mediciones que realiza el Scratch Test Machine.

3.2.5 Busqueda de valores andmalos en los distintos conjuntos de
datos.

Aunque todos los conjuntos de datos fueron analizados y/o transformados
siguiendo criterios estadisticos y geologicos, estos pueden contener todavia
valores que pueden diferenciarse distantes del resto. Estos valores son los
llamados valores andmalos o atipicos (Alperin, 2013). Asumiendo que el
problema es de naturaleza mutivariable, para detectar estos valores anémalos,
se utilizé la prueba T2 de Hotellings combinada con la distancia al modelo de
cada observacion (DmodX) o Squared Predicction Error (SPE) que realiza
automaticamente el paquete PCA de Python para muestras multivariantes. La
prueba T2 Hotellings es un analogo a la prueba T de Student para datos
multivariados. Esta funciona calculando las distintas pruebas de chi cuadrado en
los n componentes superiores, donde se espera que se observe la varianza mas
alta y, por ende, sea en esos componentes donde se encuentren los valores
atipicos. La prueba T2 de Hotellings genera una matriz de valores, que luego se
combinan utilizando el método de Fisher, permitiendo identificar los valores de
proyecciones que se desvian de su distribucion tedrica esperada (Hotellings,
1933). En el marco de este trabajo, se decidié analizar los componentes
principales de 1 a 5 recomendado por los desarrolladores del paquete utilizado,

con un nivel de confianza del 90 %.

77

——
| —



Por otro parte, el método DmodX o SPE, calcula la distancia euclidiana
entre las observaciones reales y sus proyecciones en el modelo de PCAy genera
un ranqueo de estas distancias. Luego, calcula el umbral a partir del cual las

muestras superiores son consideradas atipicas.

En el caso del conjunto de datos quimicos, como resultado del analisis se
observa que varias muestras poseen comportamiento de valores anormales (Fig.
3.13 A1), pero desde un punto de vista geoldgico no todas pertenecian a valores
atipicos. Como se puede observar en la figura 3.13 A1, existen varias muestras
por fuera del limite de confianza de la prueba (linea negra punteada Fig. 3.13
A1). Las muestras encerradas en el cirulo rojo pertenecen a 30 muestras que
corresponden a profundidades consecutivas, lo cual es llamativo, pero puede
deberse a varios factores de origen geoldgico por lo que en principio no fueron
catalogadas como andmalos. Finalmente, se reconocieron 12 muestras de forma
aislada e individuales que, con relacion a su profundidad no guardan correlacién
con las de su alrededor, por lo que esas si fueron consideradas valores atipicos.
Una vez eliminados esos valores atipicos, se realizé nuevamente el grafico de
dispersion (Fig. 3.13 A2).

En el caso de los datos de UHRI, (Fig. 3.13 B), observamos que los datos
originalmente poseen gran cantidad de valores atipicos con respecto al limite de
confianza (linea negra punteada Fig. 3.13 B1). Al observar las profundidades de
estos 391 puntos, se pudo observar que no correspondian a valores lo
suficientemente consecutivos como para asignarle dicha variacion a algun
proceso geoldgico, por esta razon se decidio eliminarlos. Una vez realizada esta

limpieza, se evalué nuevamente la dispersion de los datos (Fig. 3.13 B2).

Finalmente, para el caso de los datos de HRI, se observé que 24 muestras
poseen comportamiento de valores atipicos por fuera del limite de confianza (Fig.
3.13 C1). Al observar las profundidades, estas no corresponden a valores lo
suficientemente consecutivos como para asignarle dicha variacion a algun
proceso geoldgico, por esta razén también se decididé eliminarlos. Una vez
realizada esta limpieza, se evalué nuevamente la dispersion de los datos, y se

observdé como mejoro la dispersion de los datos.
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Figura 3.13: Gréaficos de dispersion resultantes de los distintos PCA donde se muestran los valores anémalos para las pruebas combinadas de
T2 de Hotellings y DmodX. (A1) Grafico de dispersion para los datos quimicos donde se puede observar los valores atipicos. (A2) Grafico de
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remocion de los valores atipicos.
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3.2.6 Seleccion de caracteristicas para reducir la cantidad de
variables de los distintos conjuntos de datos.

La seleccion de variables se realizd para cada conjunto de datos por
separado (textura de las imagenes, datos quimicos y datos geomecanicos),

mediante Analisis de Componentes Principales o PCA (por sus siglas en inglés).

PCA es una técnica estadistica multivariada cuyo objetivo es transformar
un conjunto de datos de alta dimensionalidad en uno de menor dimension
preservando la mayor cantidad de varianza posible y dando como resultado un
conjunto de variables no correlacionadas y ortogonales entre si, denominadas
componentes principales (PC) (Marques et al., 2008, Mishra et al., 2017).Para
llevar a cabo el PCA, es importante la estandarizacion de los datos ya que el

analisis es sensible a la escala de las variables.

Dado que la finalidad de este andlisis es la reduccién de la
dimensionalidad, pero conservando las variables originales, se decidié realizar
una primera seleccion de variables a partir de la observacion de las
colinealidades y de ser necesario, una segunda seleccion a partir de un ranqueo
de las mismas segun la varianza que aportaban al conjunto de datos. Para definir
este ranqueo, se tomaron las PC que contenian el 90% de la variabilidad, se
realizé una suma del valor absoluto del aporte de cada elemento en cada PC,
ponderada por la importancia de dicho PC, de modo tal que en este ranqueo se
viera reflejado no solo el aporte de variabilidad de cada elemento, sino la

importancia del componente principal.

El analisis de componentes principales para los datos quimicos (Fig. 3.14)
muestra que con 13 componentes principales se conserva el 93.48 % de la
variabilidad de los datos (Fig. 3.14 A), el primer componente captura casi el 25
% de ese total, mientras que los restantes no superan el 15%. Al analizar el
grafico de biplot del modelo (Fig. 3.14 B), se observé que existian dos grupos de
variables que poseian una evidente correlacién. El primer grupo, compuesto por
Fe y Rb (Fig.3.14 B), se analizé la importancia geoldgica de cada elemento, y se
decidié conservar al Fe por ser un elemento mayoritario de gran importancia en
la formacién de minerales (Robinson, 2009; Misra, 2012). Mientras que el
segundo grupo, esta compuesto por Sr, Nd y Mg. En este grupo se observé que

el Nd se encuentra exactamente a la mitad de la distancia angular que existe
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entre el Sr y el Mg (Fig. 3.14 B), es por lo que se decidio eliminar al Nd,
entendiendo que parte de la variabilidad también es explicada por el Mg y otra

parte de la variabilidad es explicada por el Sr.

Las restantes variables, si bien se encontraban cerca, no se considero
que habia superposicion suficiente para optar por una u otra. Es por eso por lo
que se realizo el ranqueo de las variables (Tabla 3.1). Se utilizé como umbral de
corte a la cantidad de componentes principales que, segun el modelo explicaban
la variabilidad del conjunto de datos y que a su vez fueron los utilizados para
realizar el ranqueo. Teniendo en cuenta entonces, el umbral de corte de 13
variables, se seleccionaron las variables S; Cr; Mn; Mg; Pb; P; Sr; Zn; Ca; K; Al;
Ti; Fe como variables para el entrenamiento del modelo siguiendo criterios

geoquimicos de ambientes supergénicos (Robinson, 2009; Misra, 2012).

El anélisis de componentes principales para los datos de imagenes UHRI
(Fig. 3.15) muestra que, con dos componentes principales se conserva el 98.7%
de la variabilidad de los datos (Fig. 3.15 A), el primer componente captura casi
el 77% de ese total, mientras que el segundo componente captura el 16%. Al
analizar el grafico de biplot del modelo (Fig. 3.15 B), se observd que el par de
variables contraste y disimilaridad poseen una evidente correlacion. Por ello,
para decidir sobre cual variable conservar y cual eliminar, asi como que variables
aportaban mas variabilidad al conjunto de datos, se procedi6 a realizar el
ranqueo de las variables (Tabla 3.2). Al analizar este ranqueo, y teniendo en
cuenta nuevamente la cantidad de componentes principales que, segun el
modelo explicaban la variabilidad del conjunto de datos y que a su vez fueron los
utilizados para realizar el ranqueo, se seleccionaron las variables Entropia y
Disimilaridad como las que mas variabilidad aportaban al conjunto de datos, por

lo que se decidié que estas finalmente fueran parte del modelado.

Finalmente, el analisis de componentes principales para los datos de
imagenes HRi (Fig. 3.16) muestra que, segun el PCA, también con 2
componentes principales se conserva el 97.5% de la variabilidad de los datos
(Fig. 3.16 A), el primer componente captura el 73% de ese total, mientras que el
segundo componente captura el 20.7%. Al analizar el grafico de biplot del modelo
(Fig. 3.16 B), se observoé que el par de variables contraste y disimilaridad poseen

una evidente correlacién (mas evidente que en los datos de ultra alta resolucion).
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Por lo tanto, se procedio de igual manera, realizando el ranqueo de las variables
(Tabla 3.3). Al analizar este ranqueo, se observd que en este caso eran las
variables Energia y Entropia las que mas variabilidad aportaban al conjunto de

datos, por lo que se decididé que estas finalmente fueran parte del modelado.

Tabla 3.1: Ranqueo de datos de composicién

quimica Tabla 3.2: Ranqueo de datos de imagenes de UHRI
Elemento Sumatoria de aporte Variable Sumatoria de aporte
S 0.183 Entropia 0.39
Cr 0.178 Disimilaridad 0.37
Mn 0.176 Contraste 0.362
Mg 0.176 Energia 0.359
Pb 0.174 Homogeneidad 0.356
P 0.173 Correlacion 0.329
Sr 0.172
Zn 0.169
Ca 0.166 Tabla 3.3: Ranqueo de datos de imagenes de HRi
K 0.164 Variable Sumatoria de aporte
Al 0.164 Entropia 0.387
Ti 0.164 Energia 0.371
Fe 0.16 Disimilaridad 0.37
Si 0.159 Contraste 0.354
Cu 0.159 Homogeneidad 0.353
Zr 0.153 Correlacién 0.238
Ni 0.149
Y 0.148
Ba 0.142
’ A ‘ Grafico acumulativo de la varianza explicada B Biplot de los primeros componentes principales
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Figura 3.14: Graficos producto del analisis de PCA de los datos quimicos. (A)Grafico acumulativo de la varianza
explicada por cada PC. (B) Biplot de PC1 vs PC2 donde se observan los distintos comportamientos de las variables.
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Grafico acumulativo de la varianza explicada
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Figura 3.15: Gréficos producto del analisis de PCA de los datos de UHRI. (A)Grafico acumulativo de la varianza
explicada por cada PC. (B) Biplot de PC1 vs PC2 donde se observan los distintos comportamientos de las variables.
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Figura 3.16: Gréaficos producto del analisis de PCA de los datos de HRi. (A)Grafico acumulativo de la varianza
explicada por cada PC. (B) Biplot de PC1 vs PC2 donde se observan los distintos comportamientos de las variables.

3.3 Modelado de los datos

3.3.1 Seleccién de la variable Objetivo

Luego de realizar el preprocesamiento donde se ordenaron y limpiaron los

distintos conjuntos de datos se procedieron a analizar las distintas variables

objetivo, asi como las abundancias de las diferentes categorias dentro de cada

variable. El objetivo de este preprocesamiento fue establecer si en funcion de

variables, el conjunto de datos contenia igual cantidad de ejemplos (conjunto de

datos balanceado) o un numero dispar de ejemplos (conjunto de datos

desbalanceado). Y, en caso de encontrarnos ante un conjunto de datos

desbalanceados, ejecutar una estrategia de balanceo de datos.
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Es importante destacar la inclusion dentro de la etapa de modelado a la
seleccién de variable objetivo y el balanceo de los datos. Si bien la seleccion de
la variable objetivo es una definicion que se realiza al comienzo del planeamiento
del problema, y que depende directamente de los objetivos del mismo; veremos
mas adelante que la prediccién directamente de las facies sedimentarias no es
simple. Por ello, se definié que una buena forma de simplificar el problema de la
complejidad de la variable objetivo original, es la simplificacion del problema a
partir de predecir las caracteristicas que conforman a la facies sedimentaria por
separado para luego combinar dichas predicciones. Esto hizo que la variable
objetivo cambiara segun que caracteristica se quisiera predecir, generando la

necesidad de establecerla luego del analisis de preprocesamiento de datos.

Dado que no importa cual sea la variable objetivo a modelar, el
preprocesamiento de los datos (mineria, limpieza, exploracion e ingenieria de
datos) no varid, si no que se realizé una sola vez en el proceso. La etapa de
modelado y validacion se realizd las veces necesarias, dependiendo de las
diferentes opciones de variables objetivo. De esta manera, se definié que la
eleccion de la variable objetivo a modelar y el balanceo de los datos segun dicha
variable se realizaran luego del preprocesamiento, dentro de la etapa de

modelado.

En la busqueda de predecir las facies sedimentarias, se analizé cuantos
ejemplos de cada facies sedimentaria encontrabamos en el conjunto de datos
(Tabla 3.4). Como se observa, el conjunto de datos se encuentra muy
desbalanceado con respecto a la cantidad de ejemplos de facies sedimentarias,
encontrando un maximo de 228 ejemplares de la facies “limo bioturbado” (SSb)
y un minimo de 2 de ejemplos de las facies “arena muy fina con gradacién
normal” (Svng) y “arena mediana laminada” (Sml). Esto hace imposible cualquier
tipo de balanceo y por consecuente el entrenamiento de modelos de aprendizaje

automatico.
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Tabla 3.4: Recuento de ejemplares de cada Facies en el conjunto de datos

Recuento de muestras de facies sedimentarias
Csl 3 Scb 55 Smt 191
Csm 3 Scm 66 Ssb 228
Dfm 36 Sct 85 Ssm 112
Fsm 61 Sfb 22 Ssr 5
Gfm 100 Sth 13 Svdm 22
Gft 40 Sl 18 Svh 31

Gmmm 28 Sflm 12 Svl 62
Gsm 60 Sfm 92 Svm 87
Htb 178 Sfp 3 Svmm 12
Htd 43 Sft 100 Svng 2
Htf 183 Sfm 6 Svp 58
Htw 65 Smb 30 Svt 69
Mcm 151 Sml 2 Svtm 8
Pct 200 Smm 73 Wsm

Si, por el contrario, observamos como variable objetivo a las
caracteristicas que definen a las facies sedimentarias, es decir la composicion,
la textura granulométrica y las estructuras sedimentarias, la cantidad en el

numero de muestras cambia considerablemente.

En el caso de la composicidén quimica, la variable objetivo se simplifica al
tipo de roca teniendo estas 7 opciones (Ver Anexo 2); y 3 opciones en nuestro
conjunto de datos (Carbonaticas, Silicoclasticas y Mixtas). Si realizamos un
recuento de cuantas muestras hay por categorias, observaremos que la

abundancia cambia considerablemente (Tabla 3.5).

Tabla 3.5: Recuento de ejemplares de cada composicion en el conjunto de datos

Silicoclasticas 2065
Mixtas 82
Carbonaticas 472

El desbalanceo del conjunto de datos, visto desde un punto de vista
composicional, corresponde al desbalanceo natural que poseen los tipos de
rocas en la corteza terrestre (Folk, 1980; Reading, 1978; Reading, 2009).

Sumado al desbalanceo producto del conjunto de datos de las coronas
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disponibles para este trabajo de tesis doctoral. De igual manera, desde un punto

de vista del analisis de datos, es mas factible realizar un balance.

En la textura granulométrica, por su parte, originalmente tenemos 33
posibles variables objetivo (Ver Anexo 2); pero en nuestro conjunto de datos
encontramos 14 de esas opciones (Arcilla, Limo, Vaque, Heteroliticas, Arena muy
fina, Arena fina, Arena mediana, Arena gruesa, Arena Sabulitica, Arena
conglomeradica, Ortoconglomerado fino, Ortoconglomerado mediano,
Ortoconglomerado grueso, Paraconglomerado fino, Packstone, Floatstone y
Mudstone). Estas texturas granulométricas, en realidad estan diferenciadas por
composiciones. Si bien eso es correcto, desde un punto de vista granulométrico
se podrian establecer paralelismos con los clastos silicoclasticos que estan
avaladas por el comportamiento hidrodinamico de los bioclastos y/o clastos
pumiceos (piroclastos) (Allen, 1984; Fisher & Schmincke, 1984; Kidwell &
Holland,1991; Sparks et al., 1997). Tanto bioclastos como clastos pumiceos y
silicoclasticos, pueden clasificarse segun tamano, forma y densidad, factores
que controlan su transporte y depositacion. Allen (1984) demostré que los
bioclastos responden a fuerzas hidrodinamicas segun su masa, forma
(concavidad) y rugosidad, comportamiento comparable al de los clastos
silicoclasticos bajo condiciones similares de flujo. Kidwell & Holland (1991)
clasificaron rocas bioclasticas segun su empaquetamiento y seleccion de
tamano, criterios que pueden integrarse con las clasificaciones granulométricas
utilizadas para sedimentos silicoclasticos. De igual manera, los piroclastos, que
incluyen fragmentos volcanicos como ceniza, lapilli y bombas volcanicas,
también presentan respuestas hidrodinamicas relacionadas con su tamafo,
morfologia y densidad (Fisher & Schmincke, 1984), y sus procesos de transporte
y depositacion estan condicionados por la energia del medio (Sparks et al.,
1997). Teniendo en cuenta lo anterior, se realizé una tabla de equivalencia (Tabla
3.6) entre las texturas sedimentarias clasticas de las distintas composiciones
sedimentarias, llevando todas al dominio de los tamafios granulométricos de las

rocas de composicion silicoclastica.

Otro punto para tener en cuenta es la escala de observaciéon de este tipo
de variable (Fig. 3.17). Como se menciond anteriormente en el preprocesamiento

de las imagenes, esta variable se modelara a partir de imagenes de ultra alta
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resolucién (UHRI) cuya escala es un dato cada 4 milimetros aproximadamente

(Fig. 3.17). Si retomamos el concepto de los tamafios de grano y la de la escala

Tabla 3.6: Tabla de equivalencias texturales propuesta entre texturas sedimentarias silicoclasticas y carbonaticas.

CaTrg)c::Jérﬁca Textura Equivalente Textura Piroclastica | Textura Equivalente
Mudstone Arcilla Chonita Arcilla

Wackestone Vaque Toba Arenas
Packstone Vaque Lapilli-Toba no soldada Ortoconglomerado
Grainstone Arenas Lapilli-Toba soldada Ignimbritas
Floatstone | Paraconglomerado fino Lapilli Arena sabulitica
Rudstone Ortoconglomerado Aglomerado piroclastico Ortoconglomerado
Bafflestone Bafflestone Brecha piroclastica Ortoconglomerado
Bindstone Bindstone
Dolomita Dolomita

Framestone Framestone

granulométrica de ¢ (Tabla 1.1) explicada en el apartado 1.3.2, podemos
observar que tendriamos una escala de datos que en caso de granulometria
psefiticas 0 mayores perderiamos resolucion, y en el caso de las psamitas
medianas a gruesas, nos encontrariamos ante una cantidad de datos poco
representativos (Fig. 3.17). En la figura 3.17, de cada seccién de analisis
(rectangulo amarillo) se obtiene un dato promedio para cada variable de textura
de la imagen y estos estaran directamente influenciados por la granulometria y
disposicion de los granos. Si la roca se encuentra compuesta por granulometrias
desde arcilla (0.004 mm) a arenas medianas (0.5 mm; Fig. 3.17 A), el dato
obtenido sobre la variabilidad del pixel respecto a sus vecinos estara influenciado
por varios granos y sus respectivos contactos (limite de granos). En contraparte,
en granulometrias superiores a arenas medianas (>0.5 mm; Fig. 3.17 B), el
mismo dato obtenido estara influenciado por pocos granos, llegando en

granulometrias muy gruesas a observarse un solo grano por sector.

El objetivo de la prediccidn esta orientado a facilitar la descripcién de las
facies sedimentarias en yacimientos tipo shale y tipo tight; y estos yacimientos
en conjunto cubren una amplia gama de granulometrias. Teniendo en cuenta que
el conjunto de datos posee granulometrias variadas, se establecio
arbitrariamente que el mejor espesor de analisis para modelar la textura

granulométrica es de 5 cm, ya que de ese modo tendremos representacion de
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datos en las granulometrias gruesas. Para poder modelar entonces nuestra
variable objetivo “textura granulométrica”, teniendo en cuenta el espesor de
analisis, se tomd el conjunto de datos correspondiente y se realizaron
segmentaciones cada 5 cm de profundidad (Fig. 3.18 A). Una vez delimitados

SoJPWURY §

5 centimetros = 13 datos

Figura 3.17: Esquema del recorte y analisis de los datos para establecer el espesor del andlisis. (A) ejemplo sobre una psamita (B) ejemplo

sobre una psefita.




estos 5 cm se tomaron las variables predictoras (columna de disimilaridad y
entropia) y se vectorizaron sus valores para que estos quedaran de manera

continua en una unica fila (Fig. 3.18 B).

Disimilaridad Entropia Textura
.., 1.25739..., 1.0442.][0.0304..., 0.4492..., 0.333...,] Heterolitic
..,1.30653... , 1.3335..]1[0.6110..., 0.5272..., 0.528...,] Heteralitic
...,1.16175..., 0.5635..] [0.6548... , 0.5923..., 0.313...,] Heterolitic
...,0.97501..., 0.6674..] [0.3694... , 0.3835..., 0.343...,] Heterolitic

Heterolitic
Heterolitic

Heterolitic

A B

Figura 3.18: Segmentacion de la matriz original de datos y posterior vectorizacién de cada segmento realizado para trabajar
con 5 cm de espesor. (A) Matriz original que se segmenta cada 5 cm de profundidad; (B) Matriz resultante con 5 cm de datos

por fila.

Luego de realizada esta conversion por equivalencia y de establecido el
espesor de analisis, realizamos un recuento de cuantas muestras hay por
categorias, observaremos que la abundancia de la categoria Heterolitica es la
mayor con 234 ejemplares, seguido por la categoria “Arena mediana” con 213
ejemplos (Tabla 3.17). Si bien el conjunto de datos se encuentra desbalanceado,
el balanceo de datos es factible dado que todas tienen representatividad
suficiente dentro del conjunto de datos para modelar sus patrones de

entrenamiento y generar datos sintéticos.

Tabla 3.17: Recuento de ejemplares de cada Textura granulométrica en el conjunto de datos

Heterolitica 234
Vaque 120
Limo 199
Arena - Muy fina 166
Arena - Fina 156
Arena - Mediana 213
Arcilla 90
Arena - Gruesa 137
Ortoconglomerado - Mediano 14
Ortoconglomerado - Fino 81

Arena Sabulitica 24
Paraconglomerado - Fino 50
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Para las estructuras sedimentarias, la variable objetivo en el codigo de
facies tiene 24 opciones (Ver Anexo 2). De esas 24 opciones de estructuras
sedimentarias, nuestro conjunto de datos presenta 9 (Flaser, Wavy, Bioturbacion,
Maciza, Estratificacion planar, Estratificacion entrecruzada tangencial,
Laminacion, Deformacion sinsedimentaria, Estratificacion horizontal). Dicha
variable serda modelada a partir de imagenes de alta resolucion (UHRI) cuya
escala es un dato cada 3.6 cm aproximadamente. Desde un punto de vista
tedrico (Collinson et al., 2006), las distintas estructuras sedimentarias poseen
diferentes escalas (microescala, mesoescala, macroescala). Utilizar
directamente un dato para modelar impediria observar estructuras de
mesoescala mayores a 3 cm, como por ejemplo laminaciones cruzadas vy flaser.
Por eso se determiné que un espesor apropiado para no sobreestimar escalas
pequefias y, a su vez, tener una buena resolucién en mesoescala, es de 10 cm.
La figura 3.19 muestra dos ejemplos de estructuras. En la figura A se puede
observar una estructura heterolitica con estratificacion flaser, donde un dato cada
3.3 cm condensa varias capas de la estructura, mientras que en la figura B se

observa una estratificacion entrecruzada tangencial correspondiente a una

S0J}2WNHUBI (|
wo ge'¢

Figura 3.19: Esquema del recorte y analisis de los datos para establecer el espesor del andlisis. (A) ejemplo sobre

un depdsito heterolitico con estratificacion flaser (B) ejemplo sobre una estratificacion entrecruzada tangencial.




megaondula 2D, que es de mayor escala (mesoescala). En ambos casos, 3.3

cm de analisis condensan mas la estructura interna del set tangencial.

Al igual que como se realiz6 con el conjunto de datos anterior, se
realizaron segmentaciones, pero esta vez cada 10 cm de profundidad (Fig. 3.20
A). Una vez delimitados estos 10 cm se tomaron las variables predictoras

(columna de Energia y Entropia) y se vectorizaron sus valores para que estos

guedaran de manera continua en una unica fila (Fig. 3.20 B).

DEPTH energy entropy Structure - Label
= 0997000 0.350332 -0.641392 Flaser Energla Pl e
S 1.033461 0.169171 -0.619261 Flaser > 0[0.3503...,0.1691...,-0.05.] [-0.641..., -0.619..., -0.1...,] Flaser
S 1.069922 -0.059962 -0.127796 Flaser 1[0.0864... .0.3311... . -0.45.] [-0.197... ,-0.718.., 0.3...] Flaser
2 1106383 0.080642 -0.197376 Flaser /
S 1142843 0331159 -0.718117 Flaser
3 1.179304 -0.456501 -0.304261 Flaser

1215765 0443196 -0.818390 Flaser

Figura 3.20: Segmentacion de la matriz original de datos y posterior vectorizacion de cada segmento realizado para
trabajar con 10 cm de espesor. (A) Matriz original que se segmenta cada 10 cm de profundidad; (B) Matriz resultante
con 10 cm de datos por fila.

Si realizamos un recuento de cuantas muestras hay por categorias,
observaremos que la abundancia varia considerablemente (Tabla 3.18).
Categorias como “estratificacion horizontal” o “wavy”, presentan frente al resto
de categorias una representacion minima. Sin embargo, se observé que esa
cantidad de ejemplos son suficientes para calcular las tendencias y replicarlas

con datos sintéticos.

Tabla 3.18: Recuento de ejemplares de cada Estructura sedimentaria en el conjunto de datos

Flaser 26
Wavy 5
Bioturbacién 123
Maciza 187
Estratificacion planar 10
Estratificacion entrecruzada tangencial 158
Laminacion 17
Deformacion sin sedimentaria 12
Estratificacion horizontal 8
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3.3.2 Balanceo de datos

El balanceo de datos es el proceso de ajustar la distribucion de
frecuencias de las clases de la variable objetivo dentro de un conjunto de datos
y asi evitar sesgos en los modelos. Los conjuntos de datos son desbalanceados
cuando la variable objetivo posee diferente cantidad de ejemplos en las distintas
clases. Esto lleva a que los modelos de ML generen resultados sesgados,
favoreciendo a la clase mas frecuente y afectando su capacidad de

generalizacién (Bishop, 2006; Mller et al., 2016).

Si bien existen varias librerias de Python para balancear los datos de
manera automatica, se optd por realizar un balance manual de los mismos
siguiendo criterios geologicos y estadisticos. Para ello, se toman todos los
ejemplares de cada categoria de la variable objetivo, se le calcula a cada
subgrupo los parametros estadisticos de tendencia central (media), de
dispersion (desvio), el rango de los datos y, en caso de que posean
profundidades consecutivas, la tendencia creciente o decreciente del intervalo.
Teniendo estos parametros estadisticos, se crean muestras al azar siguiendo la
poblacién de las muestras originales. Esto, por un lado, evita el balanceo de las
muestras a partir de sobre muestrear las muestras minoritarias con copias de si
mismas y el submuestreo de las muestras mayoritarias, evitando la perdida de
informacion. De esta manera, se puede generar la cantidad de muestras que se

desee sin alterar la naturaleza estadistica y geoldgica de los datos.

3.3.3 Separacion de los datos

Con el fin de aplicar un modelo de ML a un conjunto de datos se suele
particionar la muestra total en tres conjuntos (1) entrenamiento, (2) prueba, y, por

ultimo, (3) validacion.

El conjunto de datos de entrenamiento se utiliza para que los modelos de
ML puedan captar los rasgos y patrones caracteristicos del conjunto de datos.
Los datos de prueba se utilizan para aplicar los modelos ya entrenados y poder
resaltar o no los patrones encontrados en el conjunto de entrenamiento (Bishop,
2006; Géron, 2022). Adicionalmente, durante esta etapa de prueba también se

realizan una serie de ajustes a los parametros de los modelos aplicados con el
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fin de optimizar y resaltar los patrones encontrados y luego poder generalizar los
resultados de los mismos en el conjunto de datos de caracteristicas similares.
En este sentido, se trabaja con dos conceptos, los denominados sobre- o sub-
ajuste. Basicamente, el primer término refiere al hecho que los modelos
entienden perfectamente los patrones de sélo un conjunto de datos, pero son
incapaces de generalizar ese entendimiento. Por otro lado, el subajuste hace
referencia al poco entendimiento que un dado modelo toma de un conjunto de
datos, por lo tanto, no se podran distinguir las caracteristicas mas significativas
de esos datos (Bishop, 2006; Hastie et.al., 2009; Goodfellow et al., 2016; Muller
et al., 2016; Géron, 2022).

Finalmente, el conjunto de validacion se utiliza para evaluar de manera
objetiva el rendimiento del modelo final, proporcionando una medida de su
capacidad para generalizar a datos no evaluados. Esta division asegura que el
modelo no solo funcione bien con los datos en los que fue entrenado, sino que
también sea robusto y efectivo en situaciones del mundo real (Bishop, 2006;
Hastie et.al., 2009; Goodfellow et al., 2016; Muller et al., 2016; Géron, 2022).

Para este trabajo de tesis la separacion de los tres conjuntos se realizo de
manera automatica y aleatoria. En la figura 3.21, se esquematiza el workflow de
divisién de grupos realizado, que es una especificacion del workflow general de
trabajo de la figura 3.2. Para ello, se recurrio a la libreria Sckit Learn de Python,
la cual posee una funcion automatica (train_test _split) que divide matrices o
conjuntos de datos en subconjuntos aleatorios teniendo en consideracion una
proporcion establecida para cada subconjunto. También tiene en cuenta que
todas las etiquetas tengan ejemplos en ambos conjuntos de datos asegurando
la representatividad de todas opciones posibles de la variable objetivo en todo el

proceso de modelado.

Dicha funcién de separacion tiene la limitante que solamente subdivide en
dos grupos, no siendo posible la separacion automatica de los tres grupos al
mismo tiempo. Para solventar este problema, se recurrié a hacer la separacion
de los datos en dos veces consecutivas (Fig. 3.21). Ambas separaciones se
realizaron con una proporcion 80-20% y respetando, como se menciond
anteriormente la proporcionalidad de las variables a predecir. De esta manera,

como resultado de las separaciones se consiguid un conjunto de datos de
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entrenamiento de 53.8 metros, uno de testeo de 16.8 metros y finalmente uno de

validacion de 13.4 metros.

Conjunto de testeo

(16.8 metros)
Data set original 1ra separacion automética Conjunto de entrenamiento
(84 metros) proporcion 80-20 % (53.76 metros)
L ~ Conjunto de restante 2da separacion automatica
(67.2 metras) proporcion 80-20 %

Conjunto de Validacion
(13.4 metros)

Figura 3.21: Esquema de la separacion de los datos originales para obtener 3 subconjuntos

3.3.4 Entrenamiento de los modelos

En lo que respecta al entrenamiento de los diferentes modelos de los
datos, se utilizd en su mayoria la libreria scikit-learn, con excepcién del modelo
de XGBM que se utilizo la libreria xgboos. Los modelos utilizados en esta tesis

fueron:
- SVM
- Regresion logistica

- Modelos basados en arboles (Gradient Boosting Machine (GBM),
Random Forest (RF), Extreme GBM (XGBM))

Entrenar un modelo de ML a partir de este tipo de librerias proporciona la
ventaja de la simplicidad dado que no se debe codificar por si mismo el algoritmo
matematico/estadistico del método. Los parametros de un modelo son los que
dan forma a la funcidon de mapeo. Los valores de estos parametros se ajustan
segun los datos de entrenamiento, inicialmente de manera manual y luego
mediante técnicas de optimizacion. Existen parametros comunes a todos los

modelos (e.g. tolerancia, pesos de determinadas clases, limite de iteraciones,
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cantidad de ejemplos por clases, entre otros) y existen también parametros

especificos para cada método.

Para los modelos SVM, la libreria scikit-learn proporciona un parametro
en el que se debe establecer la funcion kernel con la que se trasformaran los
datos. Algunos kernels son de manera predeterminada, o bien, dan la opcidn de
configurar manualmente uno. En el marco de esta tesis y, considerando la
complejidad de la variable objetivo a predecir, se decidio utilizar el kernel no

lineal, “Funcion de base radial” o “RBF”, cuya transformacion es:

exp(=y Ilx = x'II*), (17)

donde y debe ser menor que cero y define cuanta influencia tiene un solo ejemplo
de entrenamiento. Cuanto mayor sea y, mas cerca deben estar los otros
ejemplos para verse afectados. Otro parametro a tener en cuenta para entrenar
un modelo SVM es el parametro C, comun a todos los kernels. Un valor bajo de
C hace que la superficie de decision sea uniforme, mientras que un valor alto de

C apunta a clasificar todos los ejemplos de entrenamiento correctamente.

En el caso de Regresion logistica, la libreria ofrece una funcion para
entrenar modelos de Regresion Logistica binarios y multiclase. En caso se ser
de esta ultima opcidn, no es necesario utilizar una funcion especial, sino que solo
se le debe indicar a partir del parametro “multi_class” el tipo de ajuste que se
quiere realizar. Entre las opciones dadas existe la opcion “uno contra el resto” (u
ovr por sus siglas en inglés), en el que el modelo de regresion logistica ajusta un
clasificador por clase. Para cada clasificador, la clase se ajusta a todas las demas
clases. Se eligio este tipo de multiclase dado que es el que mayor
interpretabilidad presenta dado que cada clase esta representada por un solo

clasificador.

Los algoritmos basados en arboles de decision (RF; GBM; XGBM), por su
parte, tienen parametros comunes a este tipo de modelos que controlan la
estructura de los arboles. Entre ellos se destacan “n_estimator’ o numero de
arboles que se entrenaran en el modelo, “max_depth” o profundidad maxima de
cada arbol y “criterion” o métrica que se utilizara para evaluar la calidad de las
divisiones que se realizan en los datos. En este trabajo, el numero de arboles

que se entrenaran por modelo, asi como la profundidad maxima, fueron
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parametros que utilizaron un valor inicial, los cuales luego fueron optimizados y
como criterio de evaluacion de la calidad se utilizé en todos los casos el método

de impureza de “Gini” explicado en el apartado 1.4.2.

3.3.5 Comparacién entre los modelos para la selecciéon

Una vez entrenados los distintos modelos, y para evaluar el rendimiento
de los mismos de una forma igualitaria, se utilizaron cuatro métricas. La mas
conocida y utilizada es la exactitud (accuracy), que es la proporcion de
predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas. Sin embargo, la
exactitud no siempre es una métrica adecuada, especialmente en situaciones
donde las clases de la variable objetivo estan desbalanceadas. En estos casos,
métricas como la precision (precision), el recall y la medida F1 son mas
informativas (Sokolova et al., 2009; Géron, 2022). La precision evalua la
proporcion de verdaderos positivos entre todas las predicciones positivas,
mientras que el recall mide la proporcion de verdaderos positivos entre todos los
casos positivos reales. La medida F1, que es la media arménica de la precision
y el recall, nos da una idea del balance entre ambas métricas y es especialmente
util cuando se requiere un equilibrio entre precision y exactitud (Sokolova et al.,

2009; Géron, 2022). Matematicamente, las métricas estan definidas como:

A (Tp +Tn) (18)
ccuracy = ;
y (Tp+Tn+ Fp + Fn)
Precisic Tp (19)
recision = ————;
(Tp + Fp)
Recall = —P 20
ecall = Tp + Fn)’ (20)
2 * Presicion * Recall
F1= : (21)

~ (Presicion + Recall) ’

donde Tp es el total de predicciones positivas; Tn es el total de predicciones
negativas; Fp es el numero de falsos positivos y Fn es el numero de falsos

negativos.

96

——
| —



Como se menciono antes, se utilizaron estas métricas para comparar el
rendimiento de los distintos modelos y seleccionar el que mejor rendimiento
demostraba. Para ello, como se vera en el capitulo de Resultados, se generd un
cuadro a modo comparativo. Una vez definido el tipo de modelo que mejor
predecia las variables objetivo, este se somete a un proceso de optimizacion de

los hiperparametros, proceso que sera descripto en el siguiente apartado.

3.3.6 Optimizacion del modelo seleccionado

Una vez seleccionado el modelo que mejor rendimiento tiene, debemos
optimizar sus hiperparametros. Los hiperparametros de un modelo son, los
parametros que deben ser configurados antes del entrenamiento. Cada modelo
posee una cantidad definida de hiperparametros y a su vez estos poseen
diferentes opciones que hacen a la configuracién de las distintas estrategias de
entrenamiento. Los procesos de optimizacion buscan identificar todas las
posibles configuraciones y definir cual de todas maximiza el rendimiento del
modelo en datos no observados. Realizar este ajuste garantiza que el modelo
alcance un equilibrio entre el rendimiento y la generalizacion, evitando el sobre
overfitting (Hastie et al., 2009; Dangeti, 2017; Géron, 2022). Existen distintas
formas de optimizar los hiperparametros, las mas utilizadas son: (1) Grid Search,
(2) Random Search, (3) optimizacion bayesiana, (4) los basados en poblaciones,

y (5) los basados en los gradientes (Kohavi, 1995).

Para este trabajo se utilizd Grid Search como forma de optimizacion,
porque, aunque computacionalmente es de alto costo, es exhaustivo y explora
todas las combinaciones posibles de hiperparametros asegurando la mejor
opcion. La libreria sckit learn posee una funcion especifica para dicha
optimizacion (GridSearchCV), esta realiza la optimizacién combinandola con
validacion cruzada o cross-validation. La validacion cruzada es una técnica
estadistica utilizada para evaluar la capacidad predictiva y la generalizacién de
los modelos. Se basa en el principio de dividir el conjunto de datos disponible en
multiples subconjuntos de entrenamiento y prueba e itera varias veces el proceso
de entrenamiento del modelo asegurandose que todos los subconjuntos se usen

tanto en la etapa de entrenamiento como en la etapa de testeo al menos en una
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oportunidad. El rendimiento final del modelo sera el rendimiento promedio
obtenido a lo largo de todas las iteraciones (Kohavi, 1995). La combinacion de
Grid Search con validacién cruzada, aumenta el grado de robustez a la
evaluacion de los mejores hiperparametros de los modelos (Hastie et. al, 2009;
Geéron, 2022).

3.3.7 Analisis del modelo

La interpretabilidad de los modelos se ha convertido en un factor clave en
su uso (Van den Broeck et al., 2022). Los modelos lineales, como la regresién
lineal, tienen una interpretabilidad inherente debido a la simplicidad de sus
relaciones matematicas. Mientras que, los modelos de caja negra como las redes
neuronales o los arboles de decision ensamblados pueden ser dificiles de
interpretar para los investigadores y mucho menos para los geocientistas que no
pertenecen a la rama del analisis de datos (Molnar, 2020). Para evaluar el
rendimiento del modelo seleccionado, no solo se utilizaron las métricas
descriptas oportunamente en el apartado 3.3.5. Sino que también, se utilizaron

matrices de confusion y el paquete Shapley additive explanations de Python.

Las matrices de confusion (Ting, 2011) son tablas de doble entrada
graficas (Fig. 3.22) que comparan las predicciones realizadas por el modelo con
los valores reales de dichas muestras y ofrecen un resumen visual y cuantitativo

de como el modelo clasificé correcta o incorrectamente al conjunto de datos.

El paquete Shapley additive explanations o SHAP por sus siglas en inglés,
es un paquete de Python que se utiliza en la interpretacion de modelos de
aprendizaje automatico (Fig. 3.23) (Shapley, 1953). SHAP proporciona una forma

cuantitativa de descomponer la prediccion de un modelo en contribuciones
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Figura 3.22: Matriz de confusion genérica donde se muestran las predicciones sobre el eje de las x y las etiquetas reales sobre el eje de las y.

individuales de cada variable predictora (Devlin et al., 2019; Madsen et al., 2021;
Mosca et al., 2021; Mosca et al., 2022). El paquete SHAP tiene la capacidad para
adaptarse a diferentes tipos de modelos, puede ser aplicado tanto a modelos

lineales como a modelos no lineales (Mosca et al., 2022).

La teoria que subyace en SHAP esta basada en los valores de Shapley,
desarrollados por Lloyd Shapley en 1953 en el campo de la teoria de juegos.
SHAP puede utilizarse para entender como cada variable afecta la prediccion de
un modelo en términos absolutos y relativos (Shapley, 1953). El calculo de los
valores de Shapley requiere evaluar todas las combinaciones posibles de
variables, lo que puede volverse prohibitivo en términos de tiempo y recursos

computacionales para modelos grandes o altamente complejos (Van den Broeck
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et al.,, 2022). Si el modelo base no esta bien ajustado, las interpretaciones
proporcionadas por SHAP pueden ser enganosas (Molnar, 2020; Van den Broeck
et al., 2022).

La figura 3.23 muestra un ejemplo genérico de los graficos SHAP
utilizados para analizar los modelos. Este tipo de grafico en particular es
denominado “summary plot”, combina la informacion de importancia global de
las variables con la distribucién de sus impactos en el modelo, facilitando la
interpretacion al mostrar como influyen las variables predictoras en la salida del
modelo. En el eje y se encuentran las variables predictoras ordenadas de arriba
hacia abajo segun su importancia en el modelo, mientras que en el eje x se
representa los valores SHAP que cuantifican la contribucion de cada valor
especifico de una variable a la prediccién. Los valores positivos de SHAP indican
un aumento en la prediccion del modelo, mientras que los valores negativos
reflejan una disminucion (Lundberg et al., 2020). Cada punto en el grafico
representa un valor de observacion para una variable especifica. El color indica
el valor de la caracteristica, los puntos azules representan valores bajos de la
variable, mientras que los rojos indican valores altos. Esta codificacion de color
permite visualizar como los diferentes valores de la variable afectan la prediccion.
Por ejemplo, en la Variable predictora A, los valores altos (rojos) tienden a
asociarse con valores SHAP positivos, lo que sugiere que un aumento en esta
variable incrementa la prediccion del modelo. En contraste, los valores bajos
(azules) estan relacionados con impactos negativos, disminuyendo la prediccion.
Este patrén indica que la variable tiene una relacién directa con la salida del
modelo (Molnar, 2022).
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Figura 3.23: Grafico SHAP para una variable genérica.
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Resultados

4.1 Resultado sedimentoldgico y codigo de facies

Durante el trabajo de esta tesis doctoral, se describié de forma detallada
un total de 84 metros de testigos coronas de forma digital siguiendo la
metodologia explicitada en el 3.1.1 “Generacién del conjunto de datos”. Luego
se procedié a establecer las facies sedimentarias de dichas descripciones,
siguiendo el cédigo de facies explicitado en el apartado 3.2.2 “Adecuacion del
codigo de facies a las nuevas tecnologias”. Como resultado, se obtuvieron los 5
mosaicos de los 84 metros de testigos coronas graficados en el Anexo |, los
cuales estan acompafados de una tabla resumen de las facies sedimentarias

establecidas (Anexo I).

4.2 Resultados de algoritmos no supervisados

Se realiz6 un analisis de agrupamiento o Clustering a partir del algoritmo
k-means cluster, con el fin de identificar patrones de agrupamiento entre las
distintas muestras. Inicialmente se realizd el grafico de la evolucion de la

varianza intra - cluster o, simplemente el grafico del codo, para determinar el

Evolucion de la varianza intra-cluster total

__ 35000
30000

25000

20000

Intra - clusters (inercia

15000
25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Numero clusters

Figura 4.1: Gréfico de varianza intra - cluster para los diferentes nimeros de grupos con todas las variables.
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numero optimo de grupos (Fig. 4.1). No se ve claramente un quiebre en la
evolucion de la varianza, pero, luego de analizar los cambios relativos entre los
grupos consecutivos, se calculé que luego del k=6, los cambios son menores al
5% (Fig. 4.1). Cuando se realizd el clustering con los 6 grupos propiamente
dichos, se observo en el grafico 3D que si bien hay en la generalidad una buena
diferenciacion de los grupos (Fig. 4.2), estos se encuentran contiguos unos de

otros y algunos datos se superponen.

Grupo
B -

oW o

PC2

—6 - | | | | | | |
-4 -2 0 2 - 6 8
PC1

Figura 4.2: Grafico 3D de los 6 grupos realizados por el K-means.

Al ser este método de agrupamiento realizado con datos que en realidad
estan etiquetados, esto nos permitié realizar una comparativa entre los grupos
armados por el algoritmo de agrupamiento y las etiquetas reales (Tabla 4.1). Se
pudo observar que ninguno de estos grupos tienen criterio geoldgico. Desde la
vision genética de las facies sedimentrarias y de las caracteristicas
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composicionales, texturales y estructurales que componen a las facies
sedimentarias estan mezcladas en forma aleatoria (Tabla 4.1).
Tabla 4.1: Facies agrupadas en 6 grupos por k-means, En verde se observan las muestras cuya etiquetas reales son

silicoclasticas; en rojo las muestras cuya etiquetas reales son carbonaticas y en azul las muestras cuya

etiquetas reales son mixtas.

Scm; Sct; Scb; Gim; Git; Pct; Gsm; ; Mcm; Fsm; Summ; S,dm; Sdm; Sitm;G..mm.

Grupo 0 Csm; Ssb; Ssm; Hiw; Hid; Hif; Sup; Sip; Stm; Sum; Sung; Snl; Si; Sih; Sul; Sut; Sit; Smm; Smt; Smb;

Grupo 1 H:b; Sut; Sib; Sit; Smt; Smm; Sct; Scb; Scm; Mcm; Gsm.

Sih; Sl; Smm; Sit; Smb; Sct; Scb; Scm; G, Pct; Sydm.

Grupo 2 Csm; Csl; Ssm; Ssr; Ssb; Hif; Hiw; Hib; Hid; Wsm; Sym; Suh; Syp; Sung; Sut; Sul; Sim; Sib; Sit;

Grupo 3 Smm; Gi; Sum; Sim; Scm; Silm; Symm; G..mm; S,dm; Sytm P.t; Gsm; Mcm; Fsm;

Grupo4 | Sym

Grupo 5 Sct; Sit; Scm; Smt; Sib; Scb; Spm; Sim; Sl ; Dim; Gim; Git; Gmmm

4.3 Resultados de algoritmos supervisados

4.3.1 Modelo Composiciéon quimica

El modelo de prediccidn de composicion quimica tiene una resolucion de
1 cm de espesor, respetando la distribucion espacial original de los datos. La
cantidad de datos (N) entre datos originales y sintéticos utilizada para dicho

entrenamiento es de 2048 para cada categoria.

Este valor de N responde al minimo numero de muestras sintéticas
necesarias para balancear el conjunto de datos debido al alto desequilibrio en
cantidad de datos por elemento quimico. Este valor N responde a la maxima
cantidad de datos medidos de una cierta categoria, tal que todas las categorias
con menor cantidad de datos puedan nivelarse a este N, con datos sintéticos
complementarios. Se selecciono luego de evaluar la exactitud de los modelos
en distintas pruebas realizadas con distintas cantidades de datos totales, es
decir, datos sintéticos + hard data (Fig. 4.3). Como se puede observar en la
figura 4.3, la exactitud disminuye a razén del 2% a medida que aumenta la
cantidad de datos por categoria. Si bien esta disminucién, no es importante en
términos numéricos, teniendo en cuenta que las otras pruebas contenian el costo
computacional adicional de la generacion de un mayor numero de datos
sintéticos, se decidid continuar con el modelo cuyo valor de N es 2048, el cual

contiene la menor proporcién de datos sintéticos/ datos reales.
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Adicionalmente, se puede observar que todos los modelos poseen un

rendimiento por encima del 65 % a la hora de clasificar las diferentes

0,78
0,76
0,74

. 0.72 —=@=XGBM

(@]

©

5 0,70 —0—|R

(@]

(@]

2 —=@=RF
0,68

—8— GBM

0,66 —@=—S\/M
0,64
0,62

2048 2100 2150 2200
Cantidad de datos por categoria

Figura 4.3: Exactitud de los distintos modelos de composicién quimica entrenados en funcién de la cantidad

de muestras por categorias.

composiciones de las rocas. Si bien el de mayor valor de exactitud fue el Support
Machine Vectors (SVM), el Random Forest (RF) obtuvo solo un 0.01 % menos
(Fig. 4.3). Al intentar optimizar el modelo de SVM, se reconocio un problema de
potencia de calculo computacional, ya que luego de 72 horas de corrida, los
parametros no se optimizaron. Se decidié entonces optimizar un modelo de la
familia a Arboles de Decision, Random Forest, que fue el que segundo mejor

rendimiento obtuvo (75%).

Finalmente, luego de optimizar los parametros se obtuvo un mejor ajuste
de 0.76, es decir, del 76%. Evaluar la matriz de confusion obtenida (Fig. 4.4),
permitié reconocer que, de las 1229 muestras totales utilizadas para evaluar el
modelo, el 74,5% fueron bien predichas (915 ejemplos), y que la mayor
concentracion de los errores (302 sobre 314, aproximadamente 96% del error
total) se encuentra concentrado entre las categorias Carbonaticas y Mixtas (Fig.
4.4). También se obtuvo la precision para cada categoria siendo 66% para las

carbonaticas; 63% para las mixtas y 100% para las silicoclasticas.
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Figura 4.4: Matriz de confusion para el testeo del modelo de composiciones quimicas

A la hora de observar la importancia de cada variable predictora se
observo la informacion aportada por la optimizaciéon del modelo (Tabla 4.2) y

luego se realizaron los graficos SHAP para para cada categoria (Fig. 1 en Anexo

3).

Tabla 4.2: Importancia de cada predictor luego de la optimizacion del modelo

Predictor |Importancia
Al 0.22
K 0.14
Ca 0.14
Zn 0.12
Fe 0.1
Sr 0.08
Mg 0.06
Pb 0.05
Ti 0.04
S 0.02
P 0.01
Cr 0.01
Mn 0.01
[ 106 }




Luego de la evaluacion del modelo y del analisis de la incidencia de cada
variable en las diferentes predicciones, se procediéo a la realizacién de la
validacion del modelo. Como resultado se obtuvo una exactitud del 74% (Fig.

4.5) lo que es consecuente con los resultados mostrados en el testeo.
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©
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Carbonanca M|xta Silicoclastica
Etiquetas Predichas

Figura 4.5: Matriz de confusién para la validacion del modelo de composiciones quimicas

4.3.2 Modelo Textura granulométrica

Como se explicd anteriormente, para el modelo de textura granulométrica,
se agruparon los datos en 5 cm de espesor, es decir que cada “dato de
entrenamiento” es un vector con los datos de 5 cm de roca (véase Figs. 3.17 y
3.18 en apartado 3.3.1).

La cantidad de datos (N) entre datos originales y datos sintéticos utilizada
para dicho entrenamiento es de 234 para cada categoria. Este valor de N, al igual
que en el modelo de composicion quimica, responde al minimo numero de

muestras sintéticas necesarias para balancear el conjunto de datos.

Inicialmente el valor de N seleccionado segun la mejor exactitud mostrada
en la figura 4.10 fue de 500, dado que mostraba una mejora del 13% respecto al

modelo de menor cantidad de datos por categoria.
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Figura 4.6: Exactitud de los distintos modelos de textura granulométrica entrenados en funcion de la cantidad de

muestras por categorias.

Al optimizar el modelo con 500 datos por categorias se obtuvo la matriz
de confusion (Fig. 4.7 A). Al compararla con la matriz de confusidn obtenida para
el modelo con N =234 (Fig. 4.7 B) se observé que el modelo cometia los mismos
errores, incluso que, en perspectiva de los errores, las predicciones mejoraban
levemente en el modelo de menor N. Por este motivo se decidioé continuar con el
modelo de N=234.

Tal como se hizo con el modelo de composicion quimica, se evalud el
rendimiento de los mismos a partir de la métrica exactitud, se pudo observar que
todos los modelos procedentes de la familia de arboles de decision entrenados
poseian un rendimiento superior que el de los modelos de Regresion Logistica y
SVM a la hora de predecir las diferentes texturas granulométricas de las rocas.
El mejor modelo entonces en relacion exactitud/datos sintéticos es el RF con una
exactitud del 65%.

Al evaluar la matriz de confusién obtenida (Fig. 4.7 B) permitié reconocer
que, de las 562 muestras totales utilizadas para evaluar el modelo, 62.1% fueron

bien predichas (349 ejemplos), y que la mayor concentracién de los errores esta

108

——
| —



Referencias
- 100
Po5 2 0 2 3 1 2 3 1.0 4 - Arcilla
0 50 0 - Arcill
i1 | RS EES s i S i S 4 1 - Heterolitica
2-0 0O Eu 0 0 S4S 0 1 0 07 0 1 - 80 2 - Ortoconglomerado Fino
W
g 3-0 0 0 ‘H 00 0 0 0 0 0 O 3 - Ortoconglomerado Mediano
= =
8 43 056 0 H‘a; 01 0 0 0 1 i 4 - Paraconglomerado Fino
€ s-103 0 7083 s 0 0 4 5 - Arena Gruesa
w
£ 6-3 0 1 1 3 7 EE;I Al L) 6 - Arena Fina
g 7-6 2 00 7 7.8283 5 0 19 e 7 - Arena Mediana
= em
g-0 0 1 0 0 3 1 1pggg0 0 0 8 - Arena Sabulitica
| g | ;
g 0@ Lol oas L utn 2 O e - 20 9 - Arena Muy fina
jo-2 EI0& § - g 0 -1 0 1 = .:ﬂ 0 10 - Limo
1-8 5 1 0 0 4 2 3 4 4 oEN
‘ - . bE -0 11 - Vaque
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Etiquetas predichas A
==y} Referencias
O3 3 0 4 3 4 1 2 0 0 2
1-2:20 0 0 0 0 0 3 0 0 - 40 0 -Arcilla
- = 0 1 S g g g 0B 1 1 - Heterolitica
g 3-0 0 0 .;! (g (S = ] 2 - Ortoconglomerado Fino
@ - 30 )
§ 4--20 0 w0 -a 1 1 gde 0 0 0 0 3 - Ortoconglomerado Mediano
§ 5- 1. 1, =45 0 = e 3= 1 0 3 4 - Paraconglomerado Fino
O G- ) ) R L e = o) L 2g 5 - Arena Gruesa
3 P
2 7L 0 1 0 2o Z& 0 0 O 4 6 - Arena Fina
Il g B S S S P | S, Ea 0 0 0 7 - Arena Mediana
9- 2@ 0 1 0 0 1 1 0 R - 10 8 - Arena Sabulitica
T0-- 0 S G- a0 a0 0 =5 == 0 9 - Arena Muy fina
11.-SEEE s . BRI  So S SR 1 10 - Limo
e R i R—— ——————] -0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 11 - Vague
Etiquetas predichas

Figura 4.7: Matriz de confusion para el testeo de los modelos de texturas granulométricas con N = 500 (A) y N = 234 (B).

concentrada en tres grupos (Fig. 4.7B). El primer grupo marcado en rojo
correspondian a ejemplos de granulometrias Heteroliticas que fueron predichas
nueve veces como Arenas muy finas y 13 veces como Limos (Fig. 4.7B). El
segundo grupo marcado con amarillo, correspondes a 11 muestras de Arena
mediana que para el modelo fueron predichas como Arena finas (Fig. 4.7B).
Mientras que el grupo verde son Arenas muy finas predichas como heteroliticas
(Fig. 4.7B). A la hora de observar la importancia de cada variable predictora se
observé la informacién aportada por la optimizacion del modelo (Tabla 4.3), y
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luego se realizaron los graficos SHAP para para cada categoria (Fig. 2 en Anexo

3).

Tabla 4.3: Importancia de cada predictor luego de la optimizacién del modelo

Predictor | Importancia
Disimilaridad 0.504
Entropia 0.496

Luego de la evaluacién del modelo y del analisis de la incidencia de cada

variable en las diferentes predicciones, se procedid a la realizacién de la

validacion del modelo. Como resultado se obtuvo una exactitud del 65% (Fig.

4.8) similar a los resultados mostrados en el testeo.
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Figura 4.8: Matriz de confusion para la validacion del modelo de texturas granulométricas

4.3.3 Modelo Estructura sedimentaria

Para el modelo predictor de las estructuras sedimentarias, se agruparon

los datos en 10 cm de espesor, es decir que cada dato de entrenamiento es un

vector con los datos de 10 cm de roca (véase Figs. 3.19 y 3.20 en apartado

3.3.1). La cantidad de datos (N) entre datos originales y datos sintéticos utilizada

para dicho entrenamiento es de 187 para cada categoria.
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Este valor de N, al igual que los modelos entrenados anteriormente,
responde al minimo numero de muestras sintéticas necesarias para balancear el
conjunto de datos. Inicialmente el valor de N seleccionado segun la mejor
exactitud mostrada en la figura 4.9 fue de 400, dado que mostraba una mejora
del 12% respecto al modelo de menor cantidad de datos por categoria (Fig. 4.9).
Al optimizar el modelo con 400 datos por categorias se obtuvo la matriz de
confusion (Fig. 4.10 A), pero al compararla con la matriz de confusion obtenida
para el modelo con N = 187 (Fig. 4.10 B) se observé que los errores que tenia el
modelo con datos sintéticos eran los mismos que los que realizaba el modelo sin
la generacion de tantos datos sintéticos (circulos rojos, Fig. 4.10). De esta
manera, se decidié ponderar la mayor cantidad porcentual de datos reales en la

muestra total.
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Cantidad de datos por categoria

Figura 4.9: Exactitud de los diferentes modelos entrenados en funcién de los distintos valores de N.

En cuanto a los modelos, se evalu6 el rendimiento de los mismos a partir
de la métrica exactitud, se pudo observar que como ocurrid con la textura
granulométrica, todos los modelos procedentes de la familia de arboles de
decision entrenados poseen un rendimiento muy superior que el de los modelos
de Regresion Logistica y SVM a la hora de predecir las diferentes texturas

granulométricas de las rocas. El mejor modelo entonces en relacidon
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exactitud/datos sintéticos es nuevamente el Random Forest con una métrica del
65%.

Al evaluar la matriz de confusion obtenida (Fig. 4.10 B) se reconocio que,
de las 333 muestras totales utilizadas para evaluar el modelo, 62,46% fueron
bien predichas (208 ejemplos). A diferencia de los modelos anteriores, los
errores no se encuentran concentrados en grupos, sino que los mayores errores
corresponden a ejemplares de estratificacion entrecruzada tangencial, predicha
como maciza y viceversa (circulos rojos, Fig. 4.10 B). Ala hora de observar la

importancia de cada variable predictora se observo la informacién aportada por
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Figura 4.10: Matriz de confusién para el testeo de los modelos de texturas granulométricas con N = 400 (A) y N = 187 (B).
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la optimizacion del modelo (Tabla 4.4), y luego se realizaron los graficos SHAP

para para cada categoria (Fig. 3 en Anexo 3).

Tabla 4.4: Importancia de cada predictor luego de la optimizacién del modelo

Predictor | Importancia
Energia 0.507
Entropia 0.493

Luego de la evaluacién del modelo y del analisis de la incidencia de cada
variable en las diferentes predicciones, se procedid a la realizacién de la
validacion del modelo (Fig. 4.11). Como resultado, se obtuvo que tanto los
resultados, como la importancia de las variables predictoras fueron similares con

los resultados mostrados en el testeo (Fig. 4.11).
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Figura 4.11: Matriz de confusién para la validacion del modelo de estructuras sedimentarias
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Discusiones

5.1 Sobre la descripcion geoldgica

El proceso de descripcion sedimentoldogica constituyd una etapa
fundamental para establecer las bases para este tipo de estudio, permitiendo la
conformacién de un conjunto de datos confiable, homogéneo y estandarizado.

Las descripciones digitales a partir de imagenes de alta y ultra alta
resolucién (HRi y UHRI respectivamente), conformo un gran desafio dado que
no es la manera tradicional de realizaciéon. Se observé que las estructuras
sedimentarias de mayor escala, como por ejemplo las estratificaciones
entrecruzadas tangenciales, planares son visibles a menor escala, mientras que
estructuras de menor escala como las estratificaciones mixtas flaser u ondulitica,
o las bioturbaciones necesitaron mayor detalle.

En lo que respecta al analisis granulométrico, la determinacion del tamafio
de grano presentd ciertas dificultades, aunque permitid obtener mediciones
precisas. En el caso de las granulometrias finas, la posibilidad de medir a partir
de vectores el largo especifico de los diferentes ejes de los clastos, condujo a
una clasificacion robusta del tamafo de grano. Ademas, la facilidad del método
permitié la realizacion de numerosas mediciones, disminuyendo posibles sesgos
por parte del descriptor. Sin embargo, una limitacion importante fue la
incapacidad del programa de analisis de imagenes para almacenar
automaticamente dichas mediciones, lo que obligaba al descriptor a anotarlas
manualmente o0 memorizarlas para luego calcular los promedios
correspondientes. Actualmente, la medicién del tamafio granulométrico se
realiza de manera visual a partir de cartillas comparadoras o, en el caso de
granulometrias muy finas, a partir del micrometro del microscopio 6ptico (De
Raaf et al., 1965; Kidwell & Holland, 1991; Net &Limarino, 2000; Kietzmann et.
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al.,2014; Minisini et. al.,2020). Por este motivo, las mediciones del tamafio de los
clastos no son precisas. Sumado a esto, la subjetividad y experiencia del
observador que realiza la descripcion es una variable importante dado que
introduce un sesgo que podria influenciar a los resultados del modelo.

En el caso de las granulometrias gruesas, la descripcion digital a partir
de imagenes de UHRIi queda imposibilitado por razones de escala. Para ello se
necesita utilizar las imagenes de HRi las cuales no contaban con las
herramientas necesarias para medir la longitud de clasto, por lo que se midieron
con el mismo principio, pero por fuera de la herramienta. Esta imposibilidad de
medicion por parte del software en granulometrias gruesas es sin duda un
aspecto a mejorar por parte de la empresa desarrolladora, dado que se debi6
incurrir a adaptaciones de metodologias clasicas.

Otro factor a considerar en la definicion del tamafio de grano es la
probabilidad de interseccion de corte de los diferentes granos en la imagen de
UHRI. Similar a los cortes delgados petrograficos, la obtenciéon de la distribucion
granulométrica esta influenciada por el angulo en el que los granos fueron
cortados y fotografiados (Fig. 5.1A). Este angulo puede afectar las dimensiones
aparentes de los granos y, por lo tanto, la interpretacion de su tamano real (Smith
& Yoder 1956; Scasso & Limarino 1997; Taylor et. al, 2022). Cuando la roca es
preparada para las mediciones, se nivela con un accesorio especializado
(minislab) que asegura una superficie plana y uniforme (Fig.5.1B). Este
accesorio puede cortar o arrancar los granos segun su tipo y composicion
(Germay et. al, 2023). En caso de que los granos sean cortados, al igual que en
el método de confeccidn de los cortes delgados, la posicion de los mismos puede
dejar secciones tangenciales o subtangenciales visibles. Las secciones
tangenciales pueden presentar los granos como elipticos o alargados, en lugar
de su forma real, lo que puede llevar a interpretaciones erréneas sobre su
tamano y distribucién (Smith & Yoder, 1956; Scasso & Limarino, 1997; Taylor et.
al, 2022).

Si bien existen cédigos de facies sedimentarias internacionalmente

aceptados que fueron desarrollados y ajustados por diversos autores (Dunham,
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Figura 5.1: Esquema del problema de interseccion de corte de los diferentes granos. (A) Interseccion de granos en la
preparacién de un corte delgado, tomado de Taylor et. al, 2022. (B) Interseccién de granos en la preparacién de la roca por el Minislab,

tomado de Germay et. al, 2023.

1962; Embry & Klovan, 1971; Miall, 1977; 1988; Lokier & Al Junaibi; 2016; Fisher,
1961, Fisher & Schmincke, 1984, Terruggi et al.,1978 y Mazzoni,1985), cada
geocientista le proporciona su impronta, su idioma, y le introduce modificaciones.
Es asi como una misma facie sedimentaria, puede poseer diversas
nomenclaturas. Por ejemplo, Kietzmann et. al. (2014) describe una facies de
Margas laminadas que las codifica como como “Mrh”; Arrouy y colaboradores
(2016) codifican una facies de margas laminadas como “MI”. Sin embargo, en su
trabajo Minisini et. al. (2020) nombra con la nomenclatura “Mr” a las margas

heteroliticas y no a las laminadas.

En este estudio se busco respetar esos acuerdos tacitos construidos a lo
largo de los afos en relacién a las nomenclaturas propuestas para cada
caracteristica de la roca. Pero también se observé la necesidad de introducir un
nuevo cddigo que estandariza la longitud de los mismos para hacerlo entendible
a la inteligencia artificial. Dado estas dos caras que parecieran no poder coexistir
entre si, se decidié generar un cédigo interno para el programa y uno mas ameno

para la salida grafica.
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La combinacion de descripciones visuales (a partir de imagenes de HRi y
UHRI), con datos quimicos y geomecanicos proporciond un enfoque
multidimensional para evaluar las muestras de rocas. Asimismo, la generacion
de un sistema de codificacion de facies interno, donde cada facies sedimentaria
se compone de la misma manera y con la misma longitud desde el inicio del
trabajo, facilité la integracion de las descripciones geoldgicas con los algoritmos.
Todo esto en su conjunto, permitié generar un conjunto de datos con variabilidad
de facies sedimentarias, las cuales sirvieron de referencia para el entrenamiento

de modelos de aprendizaje automatico.

5.2 Sobre el preprocesamiento de los datos geoldgicos

Se aplicaron diversas técnicas estadisticas con criterios geoldgicos que
aseguraron la calidad del dato para su modelado. La metodologia utilizada en la
sustitucion de datos faltantes fue una decisidén discutida ya que no solo influye
en la cantidad de datos a eliminar, sino también en la calidad del dato
conservado. En lo que respecta al relleno de datos faltantes, se realiz6 a partir
de la imputacion de la media del error instrumental en cada muestra para cada
elemento (véase apartado 3.2). De esta manera, se minimiza el impacto de la
sensibilidad del instrumento de medicidn. (Verbovsek, 2011; Henne et al.,2024).
Otras opciones de imputacion de datos como imputacion por promedio o vecinos
mas cercanos se consideraron poco confiables por el apilamiento de las facies
sedimentarias que hace que el promedio general de cada elemento no sea
representativo de la facie sedimentaria en si, y, por otro lado, el cambio abrupto
entre facies sedimentarias consecutivas hace que el valor mas cercano pueda
no provenir de una facies equivalente (Grunsky & de Caritat, 2017).

La deteccién de valores anémalos puede realizarse a partir de analisis
estadisticos basicos (Zar, 1999; Alperin, 2013; lllés & Nagy, 2007), o de
metodologias de geoestadistica (Bardossy et al., 1990; Luo et al., 2018; Helwig
et al., 2019) cuando la dimensionalidad de los datos es muy grande, es decir,
cuando poseemos muchas variables a analizar puede volverse laborioso. En
este trabajo de tesis se optd por realizar una busqueda de valores anémalos de
forma multivariada, como lo hizo Lalor et al. (2001), Filzmoser et.al. (2005) y
Filzmoser et.al. (2008).
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La utilizacién del analisis PCA para la reduccién de dimensionalidad de
las variables es ampliamente utilizado en la literatura (de Caritat & Grunsky,
2013; Booker et al., 2022; Guo, et al., 2022; Bashir et al., 2024). Este se ha vuelto
un método rapido y robusto para comprender como interactuan las variables
entre si, y sus relaciones. En este trabajo de tesis, se opté por realizar la
reduccion de variables para cada conjunto de datos por separado identificando
y cuantificando relaciones entre las distintas variables.

Por otra parte, la transformacién de las imagenes como método para
pasar de matrices multidimensionales a datos continuos y representativos de las
caracteristicas de las rocas resultdé positivo ya que permiti6 una forma
automatizada de extraccidn de patrones caracteristicos. Si bien su costo
computacional puede ser alto al generar las matrices para luego generar las
texturas, este almacenamiento en la memoria es temporal y menor que el

entrenamiento de redes neuronales dado que esta ultima opcién no fue posible.

5.3 Sobre los modelos no supervisados

Ippolito et al. (2021); Martin et al. (2021), Germay et al. (2023); Eftekhari,
et al. (202) y Liu (2024) utilizaron los resultados de modelos no supervisados
como datos de entrada para modelos de algoritmos predictivos. En este trabajo

de tesis se realizd un analisis similar.

El algoritmo utilizado (k-means cluster) identific6 6 grupos como los
grupos 6ptimos. Si bien este numero es solo una referencia en la cantidad de
grupos, teniendo en cuenta el conocimiento del problema y un preconcepto de
un numero de grupos (facies sedimentarias) que podrian formarse, definir 6
grupos no concuerda con la informacion geoldgica que se tiene. En esta tesis, y
con este conjunto de datos en particular, se concluyé que este algoritmo no es lo
suficientemente asertivo para identificar datos correspondientes a mismas facies
geoldgicas. La principal causa de esta discrepancia puede deberse a que las
facies sedimentarias son una combinacién de caracteristicas de las rocas, lo que
numéricamente se traduce en una alta colinealidad entre los datos (Han et al.,
2024). Esto podria dificultar al algoritmo k-means y todos los algoritmos que
basen su estrategia de clusterizacion a partir de similitud entre datos (distancia

euclidea), la capacidad de distinguir datos con rasgos similares. A partir de esto,
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se concluyé que las categorias generadas por el k-means cluster no eran
representativas de las facies sedimentarias que se buscaban predecir, por lo que

no serian de utilidad como insumo para los modelos supervisados.

5.4 Sobre los modelos supervisados

La imposibilidad de entrenar un modelo de aprendizaje automatico que
prediga directamente las facies sedimentarias puede atribuirse a diferentes
motivos, pero en particular, y desde un punto de vista estadistico, se interpreta

que puede deberse a:

e La falta de representatividad de las muestras originales.

e Sesgo original de las muestras.

Por otra parte, también puede deberse a la naturaleza geoldgica del
problema. Partiendo de la base de que el concepto de facies sedimentarias es la
combinacion de texturas granulométricas, su composicion y de la estructura
sedimentaria que presentan las rocas:

e Existen 5775 categorias objetivos posibles, lo que imposibilita la
representatividad de toda la poblacion geoldgica.

e La colinealidad intrinseca existente dentro de cada categoria, ya que los
limites granulométricos y/o composicionales no son limites claramente

netos, lo que hace subjetivo la definicién de los diferentes tipos.

Aunque el conjunto de datos se confecciond con la idea de que contenga
la mayor representatividad de facies sedimentarias posibles, la inmensa cantidad
de combinaciones naturalmente posibles limitd la representatividad de algunas
facies. Sumado a esto, el analisis sistematico de testigos coronas en empresas
de servicios de la industria del O&G es escaso, debido a que cada sistema
petrolero posee caracteristicas particulares.

De la mano con la representatividad de las facies sedimentarias, se
observd que, aunque el problema se subdividid para simplificarlo, el data se
seguia estando desbalanceado. Autores como Deng (2017), utiliza SMOTE

como técnica de sobre muestreo para balancear las categorias. En cambio, en
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la tesis se considerd oportuno realizar un balance de datos manual, utilizando
criterios geoldgicos y estadisticos. A diferencia de los métodos de balanceo
propuestos en la literatura como métodos de sub y sobre ajuste (Laurikkala,
2001; Barandela et.al, 2003; Liu, et. al, 2008; Douzas et.al, 2018), este balanceo
permitié mantener la distribucion estadistica original de las muestras ajustandose
a las tendencias naturales observadas intrinsecamente en las facies
sedimentarias. El procedimiento incluyo el calculo de estadisticos de tendencia
central y de dispersion, asi como tendencias en funcion de las profundidades.
Esto evitd las duplicaciones exactas de muestras minoritarias, lo cual podria
haber inducido sesgos al modelo. También, se evitd la perdida de informacion
asociada al submuestreo de categorias mayoritarias. Este tipo de generacion de
datos requiere un entendimiento profundo del concepto de facie sedimentaria,
asi como de tendencias geoquimicas, granulométricas y estructurales, lo que
limita su reproducibilidad en otros trabajos donde el cientifico de datos no sea

gedlogo.

Con respecto al modelo de composicidén quimica (Fig. 4.3), el rendimiento
disminuye a razén del 2% a medida que aumenta la cantidad de datos por
categoria. Se decidié continuar con el modelo cuyo valor de N es 2048 ya que
tiene el mejor rendimiento y mayor cantidad de datos medidos. La evaluacion de
la matriz de confusion (Fig. 4.4) permitid reconocer que, de las 1229 muestras
totales utilizadas para evaluar el modelo, 915 fueron bien predichas, y que el
96% del error total de las predicciones mal realizadas se encuentra concentrado
entre las categorias Carbonaticas y Mixtas. Si bien desde un punto de vista del
analisis de datos, tener como respuesta un 76% de exactitud no es un numero
esperable, si lo observamos desde un punto de vista geologico los errores
cometidos por el modelo son los esperables. En la naturaleza geoquimica de
rocas, las composiciones mixtas son complejas. Su origen estd basado en
ambientes sedimentarios donde los procesos de aportes silicoclasticos vy
carbonaticos ocurren o bien simultdneamente o de manera alterna, lo que genera

una estrecha interrelacion entre las composiciones de la roca (Boogs, 2009).

A la hora de observar tanto la Tabla 4.1 donde se muestra la importancia
de las variables predictoras como los 3 graficos SHAP (Fig. 1 en Anexo), se

reconoce que los elementos mas importantes a nivel general para separar las
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distintas composiciones son el aluminio, el potasio, el calcio, el zinc, y el hierro,
lo cual desde un punto de vista geoquimico es entendible debido a que son los
principales elementos formadores de minerales en la corteza terrestre (Misra,
2012). Ademas, en los graficos SHAP (Fig. 1 del Anexo 3) se observa que los
elementos importantes por cada categoria siguen un criterio geologico, dado que
por ejemplo el aluminio (Al) es el elemento mas importante para predecir las
composiciones silicoclasticas y carbonaticas. En el caso de las composiciones
carbonaticas, que una muestra presente valores bajos de aluminio (puntos
azules), generan valores SHAP positivos, es decir que tienen alto impacto en las
predicciones del modelo para esa categoria. En otras palabras, ante valores
bajos de aluminio es altamente probable que el modelo prediga la clase
carbonatica. Si observamos las predicciones de composiciones mixtas, el
aluminio cae en importancia a un segundo lugar, pero mayoritariamente valores
altos de aluminio continuan impactando negativamente en las predicciones, lo
que responde a que estas rocas mixtas son pobres en aluminio. Esto significa
que el modelo es capaz de comprender que, para este conjunto de datos, las
rocas carbonaticas y mixtas contienen menor concentracion de aluminio que las

rocas silicoclasticas.

Por otro lado, el modelo de textura granulométrica presenta una exactitud
del 65%. Tal como ocurre con el modelo composicional, aunque en términos del
analisis de datos no sea un valor esperable, desde un punto de vista geologico
es aceptable dada la complejidad de la variable a predecir. Los errores
presentados, estan dentro de los errores esperables para descripciones de
diferentes geocientistas (Alvarez Trentini & Schwarz, 2016; Alvarez Trentini et
al., 2018; Minisini et. al, 2020). En este sentido, por ejemplo, las facies arcilitas y
las facies de mudstones presentan similar textura granulométrica, pero en
diferentes porcentajes de componentes carbonaticos. Los mudstone presentan
mas del 60% de carbonato de calcio, mientras que las arcilitas poseen menos
del 40%, sin embargo, el proceso sedimentario que las forma es el mismo
(Alvarez Trentini & Schwarz, 2016; Alvarez Trentini et al., 2018; Minisini et. al,
2020). El modelo revela tres patrones principales de error: (1) rocas heteroliticas,
predichas erroneamente como limos o arenas muy finas; (2) arenas medianas

confundidas con arenas finas; y (3) arenas muy finas predichas como limos.
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Estos errores, desde un punto de vista geoldégico, no son considerados como
errores graves, sino que son considerados como “esperables”. Las muestras
clasificadas como heteroliticas estan compuestas por la alternancia de
depositacion de sedimentos de granulometrias limosas y arenas muy finas o
finas, por lo que es esperable que el modelo confunda dichos intervalos con las
otras granulometrias. La imposibilidad de separar dicha alternancia se debi6 a
Su escaso espesor y a la interrelacion de los procesos que las depositan (i.e.
decantacion a partir de suspension - traccion). Notese en la figura 5.2, la similitud
entre las imagenes de alta resolucion utilizadas para entrenar el modelo, asi
como el espesor de la interdigitacion de los procesos sedimentolégicos que
genera la roca.

Desde un punto de vista del analisis de datos, estos errores reflejan
similitud entre las clases en términos de sus datos (los cual tiene una similitud
en su origen geoldgico), lo que limita la capacidad del modelo para establecer
fronteras de decision precisas. Esta situacion podria resolverse redefiniendo las
categorias clasificadas como heteroliticas en arenas o limos tratando de
cuantificar las proporciones de ambas y seleccionando un umbral de
proporciones cuando se encuentran interdigitadas como es el caso de las rocas
heteroliticas (aunque esto conllevaria a sumar mas heterogeneidad o ruido a las
clases limo y arena). Otra posible solucién seria incorporar otro tipo de variables
predictoras adicionales que puedan capturar mejor las diferencias mas sutiles
entre los limites de las categorias. Si bien el ACP mostraba que ambas variables
eran las que mas variabilidad aportaban al conjunto de datos, el replanteamiento
de las variables predictoras o la sumatoria de alguna otra podria influenciar
positivamente la diferenciacion mas detallada de este tipo de errores.

Con respecto a los errores de prediccion de arenas medianas confundidas
con arenas finas y de arenas muy finas predichas como limos, se interpreta que
se debe a la superposicion de cada categoria (Hastie et al., 2009). La transicién
granulométrica entre los distintos tamafios de granos es muy puntual
considerando los tamafios de la escala ¢ (tabla 1.1), e incluso muchas veces
puede llegar a ser gradual. Las distintas granulometrias no siempre presentan
un limite de cambio neto, sino que pueden ir cambiando de manera transicional
lo que dificulta su separacion incluso en un contexto geoldgico detallado (Boggs,

2009). La similitud entre los distintos tipos granulométricos en términos de su
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tamano de particula puede ser enganosa, especialmente si se trabaja con

imagenes (Fig. 5.3).

Techo Arena muy fina Base

Techo Limo Base

Techo Heterolitica Base

Eeessssssss— 1 cm

[ ] Roca depositada por decantacion a partir de suspension

B Roca depositada por traccion

Fig. 5.2: Figura donde se observa la similitud de las imagenes de muestras de roca heterolitica, y rocas de

granulometria limo y arena muy fina.




Techo Arena muy fina 0.062 - 0.125 mm Base

Techo Arena mediana 0.25 - 0.5 mm Base

Techo Arena gruesa 0.5 - 1 mm Base

[ I |

Fig. 5.3: Esquema que muestra la similitud entre los distintos tipos granulométricos en imagenes de UHRI.




Otra posibilidad es que las confusiones observadas podrian también estar
relacionadas con la representacion insuficiente de estas clases en el conjunto de
datos. En este caso se podria aumentar el conjunto de datos inicial de forma tal

que las categorias queden mas representadas.

Al observar las graficas de SHAP se observa que en la disimilaridad es
mas determinante. Esto puede traducirse como que las variaciones locales de la
imagen, es decir los cambios cercanos de los valores de pixel son mas
determinantes en la determinacion de la textura de la roca que las tendencias
generales captadas en la entropia. Esto tiene sentido si se piensa en los
cambios locales como cambios producidos por la deteccién de los bordes de
granos.

El modelo de estructuras sedimentarias destaca confusiones frecuentes
entre las estructuras estratificacion entrecruzada tangencial con las estructuras
macizas. Estos errores fueron catalogados desde un punto de vista geoldgico,
como errores de escala. Las estratificaciones entrecruzadas poseen una escala
muy variable, pudiendo estar compuestas de sets de pocos centimetros hasta
varios metros de espesor. Internamente, cada set puede tener una estructura
propia que responde al proceso que esté secundando en ese momento al
proceso de migracion de la ondula/megadndula primario. Es por eso, que se
interpreta que los errores asociados a las muestras con estratificaciones
entrecruzadas predichas como macizas, el modelo podria estar observando la
estructura interna del set ya que la estructura primaria entrecruzada posee mas
de 10 cm de espesor.

En lo que respecta a las variables predictoras, la energia y la entropia
contribuyen en general de igual manera en las predicciones que realizara el
modelo, siendo levemente mas importante la energia. Desde un punto de vista
de las variables, esto es correcto dado que la energia es una forma de medir la
homogeneidad de la imagen. Por otro lado, la entropia, mide la cantidad de
informacion o incertidumbre en la imagen, lo que estaria capturando la

regularidad o la ausencia de variabilidad que hay en dicha imagen.

Como se ve en las Figs. 4.3, 4.6 y 4.9, el aumento de la cantidad de datos

no mejora significativamente el rendimiento de los modelos de textura
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granulométrica, estructura sedimentaria. Este comportamiento puede deberse a

varias razones:

e Las variables predictoras no contienen suficiente informacion
discriminativa y el modelo no podra distinguir adecuadamente entre las
clases de la variable objetivo, independientemente de la cantidad de datos
disponibles (Goodfellow et al., 2016).

e Aumentar el tamarfio del conjunto de datos a partir de datos sintéticos ta
puede saturar la capacidad del modelo sin mejorar su capacidad de

generalizacion (Domingos, 2012).

En cuanto al rendimiento de los tres modelos de aprendizaje automatico
en general, es interesante que en todas las ocasiones el RF muestre un
rendimiento levemente mas alto que el resto de los modelos de la familia de
ensamble de arboles de decisiéon (GBM y XGBM). RF utiliza un enfoque basado
en la construccion de multiples arboles de decision independientes, combinando
sus predicciones mediante votacion. Este procedimiento ayuda a reducir el
riesgo de sobreajuste, incluso sin un ajuste exhaustivo de hiperparametros
(Breiman, 2001). Por otro lado, los métodos GBM y XGBM, entrenan los arboles
secuencialmente, lo que los hace mas susceptibles al sobreajuste (Hastie et al.,
2009). En conjunto de datos pequefios o0 medianos, RF tiende a superar a los
meétodos de boosting debido a su capacidad para generalizar mejor con menos
datos (Hastie et al., 2009). Ademas, si los datos contienen relaciones no lineales
complejas, RF puede capturarlas eficazmente a través de la aleatorizacion
inherente en su construccion de arboles. Por el contrario, los métodos de
boosting, al construir arboles mas profundos, pueden ajustarse demasiado a

relaciones espurias en el conjunto de datos.

Los modelos entrenados en este trabajo de tesis fueron modelos de
aprendizaje automatico multiclase, los cuales abordan problemas donde un
modelo debe predecir multiples categorias de la variable objetivo
simultaneamente. A medida que los modelos multiclase se vuelven mas
complejos, su interpretabilidad disminuye. Entender como las caracteristicas de

entrada afectan multiples categorias objetivo y cdmo estas interactiuan entre si
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es una tarea dificil, especialmente en modelos denominados como “caja negra”
como las redes neuronales profundas.

Dentro de los enfoques utilizados para entrenar los modelos multiclase, la
estrategia utilizada en esta tesis es la llamada “One-vs-Rest” (OvR), que consiste
en transformar el problema de clasificacion multiclase en multiples problemas de
clasificacion binaria. En cada caso, cada clasificador se entrena para distinguir
una clase especifica respecto a todas las demas clases combinadas. Esta
metodologia se utilizé en todos los modelos, ponderando principalmente tres
factores en su eleccion:

(1) simplicidad en la interpretabilidad

(2) escalabilidad en la cantidad de clasificadores binarios (dadas n
clases, tenemos n clasificadores)

(3) menor tiempo y recursos computacionales respecto a otros
métodos de clasificacion multiclase como puede ser “One-vs-One”
(OvO).

El método OvO ofrece, desde una perspectiva tedrica, una mayor
precision respecto al OvR, por la comparacion entre sélo dos categorias,
independizandose del resto. En el presente estudio, el uso de OvO respecto al
OvVR, no tiene un alto impacto, al menos en el modelo de composicion quimica,
ya que este posee soOlo tres categorias. Podria llegar a considerarse mas
significativo en los otros dos modelos dada la cantidad de categorias (12 en el
caso del modelo de textura granulométrica y 9 en el de estructura sedimentaria).
Mas alla de esto, asumiendo las incertidumbres del problema geoldgico en si
mismo, se decidié continuar con el método OvR ponderando los beneficios

enumerados en el parrafo anterior.

5.5 Comparacion con bibliografia de aplicacion de ML en
geociencias

Bibliografia de trabajos similares respecto a la aplicacién de modelos de
ML aplicados a la sedimentologia presentan enfoques similares a esta tesis, con
resultados disimiles.
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Al-Anazi & Gates (2010) y Ai et al. (2019), recurren registros de pozo
(gamma ray, curva de densidad, perfil sénico, perfil neutrénico y curvas de
resistividad), para modelar distintos tipos de arenas (“Clean Sand”, “Shaly Sand”
y “Sandy Shale”) y subambientes sedimentarios (planicie deltaica, frente deltaico
y costa de lago), respectivamente. En ambos trabajos se compararon resultados
de diferentes modelos de ML supervisados concluyendo que el SVM era el de
mejor rendimiento. En el caso de Al-Anazi & Gates (2010) en su trabajo no
exponen métricas claras de rendimiento, sino que hacen referencia a que el SVM
supera a otros tipos de modelos con tasas de clasificacion mejores. Por su parte,
Ai et al. (2019) reportan desempefios del SVM, con exactitud del 70%, aunque
los datos utilizados son escasos. En los resultados obtenidos en este trabajo, el
SVM posee un rendimiento inferior frente a algoritmos de la familia de los arboles
de decisién, como RF o GBM. Esta diferencia puede deberse a el caracter
unidimensional de los datos de pozo utilizados por los otros autores.

En contraposicion, los datos de esta tesis son de diferente naturaleza
(tabulares e imagenes), respecto a los utilizados por los autores citados
previamente. En este caso, los modelos basados en arboles, como RF y GBM,
superan al SVM para esta tesis.

Demyanov et al. (2019) tienen por objetivo predecir facies sedimentarias
a partir de estructuras sedimentarias utilizando mapas autoorganizados (SOM)
combinados con métodos de agrupamiento. El enfoque de buscar patrones de
comportamiento en los nodos salientes de los mapas resulta metodolégicamente
complementario al de este trabajo doctoral. Aunque las metodologias son
distintas, ambos comparten el uso de datos derivados de testigos de roca. Esta
coincidencia sugiere que técnicas como los SOM podrian utilizarse en la tesis
para agrupar etiquetas en categorias robustas desde un punto de vista
estadistico.

Asimismo, en este trabajo se introduce el uso de valores SHAP, no
utilizados por los autores anteriormente mencionados para interpretar el
comportamiento de los modelos, lo que representa una ventaja notable. Si bien
estos estudios evaluan la precision de los modelos, no se detienen en la
explicacion de cémo y por qué se toman las decisiones de clasificacion, algo
relevante en contextos geoldgicos donde la interpretabilidad y el criterio

geoldgico son claves para validar resultados.
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5.6 Criterios de unificacion de los modelos para una unica
prediccion de facies sedimentaria

Para satisfacer el objetivo inicial de predecir las facies sedimentarias, aqui
se discute como se debe abordar la unidon de los 3 modelos predictivos para

conformar una prediccion final de una facies sedimentaria.

Al analizar las diferentes clasificaciones existentes para las rocas
sedimentarias, observamos que la primera gran diferenciacién se basa en el tipo
de composicion quimica y/o mineraldgica de los sedimentos que conforman a las
rocas sedimentarias. Estos diferentes tipos de composicion generan los cuatro
grupos de rocas sedimentarias: (1) rocas silicoclasticas, (2) rocas carbonaticas,
(3) rocas de composicion mixta y (4) las rocas volcaniclasticas. Estas son
diferenciadas por su contenido en elementos quimicos mayoritarios como el
aluminio, el siliceo y el carbonato (Craigie, 2018). Si bien cada gran tipo de roca
tuvo un desarrollo auténomo respecto al resto en lo que en lo que refiere a la
clasificacion de facies, todas comparten intrinsecamente la misma idea y

estructura basadas en el arreglo textural de los componentes.

Dentro de cada tipo de composicion de roca sedimentaria, la siguiente
gran diferenciacion propuesta por los diversos autores, corresponde a una
diferenciacién de tipo textural, que responde a aspectos como el tamafio de
grano, la forma, la redondez y el grado de seleccion de los sedimentos. Aunque
cada autor le proporcione un nombre distinto, las métricas que utiliza al igual que
los limites de separacion son los mismos. Un claro ejemplo se reconoce en la
clasificacion de Dunham (1962) modificada por Embry & Klovan (1971) para
rocas carbonaticas, la cual utiliza el término grainstone para rocas grano
soportadas cuyo tamafio de grano se encuentra entre 63 micrones a 2
milimetros. Si observamos el mismo tipo de roca, pero de composicidon
silicoclastica, Allen (1985) y Pettijohn (1975) las clasifican como areniscas
conservando los mismos limites entre las categorias; y si observamos las rocas
de composicion volcaniclasticas, Terruggi et al. (1978) y Mazzoni (1985), las
clasifican como tobas, nuevamente conservando los limites entre los tamafios
de granos utilizados en rocas silicoclasticas. Estos aspectos texturales que se
utilizan para clasificar las rocas permiten no solo caracterizar los sedimentos

disponibles, sino que nos permiten deducir caracteristicas intrinsecas del agente
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de transporte y los procesos deposicionales, como son su energia,
fluidez/viscosidad y el tiempo de transporte. Luego de clasificar las rocas en
funcién de su composicién y su textura, los diversos autores utilizan la estructura
sedimentaria a modo de describir la interaccion entre los agentes sedimentarios
y el sustrato (estructuras sedimentarias mecanicas); asi como también la
interacciéon de los organismos y el sustrato (estructuras sedimentarias
organicas). Como se menciond en el apartado 1.3, las estructuras sedimentarias
nos brindan informacion adicional sobre el agente sedimentario y los
mecanismos de transporte de sedimentos, las condiciones del régimen de flujo,
la direccion y sentido de migracion de los sedimentos, las condiciones del
sustrato y las condiciones paleoambientales que influenciaron la actividad
bioldgica (Pettijohn, 1957; Bromley,1996; Cheel, 2005; Collinson et al., 2006;
Buatois & Mangano, 2011; Ponce et al., 2018).

La union de los modelos debe reflejar entonces la linea de pensamiento
que siguen las clasificaciones internacionalmente aceptadas (Folk 1959; Fisher,
1961; Dunham, 1962; Embry & Klovan, 1971; Terruggi et al. 1978; Miall,1978,
1984, 1988, 2022; Fisher & Schmincke, 1984; Mazzon,1985; Lokier & Al Junaibi,
2016). Es por ello que en la conformacion de la facies sedimentaria primero se
debe considerar la prediccion del modelo de composicion, a fin de obtener la
generalidad de la composicién de la roca. Luego el modelo de textura para
caracterizar tanto el sedimento disponible en el entorno para ser movilizado,
como las caracteristicas del agente de transporte que predomina en el ambiente
y, finalmente, el modelo de estructura sedimentaria para caracterizar a través de
que procesos de transporte los agentes movilizan y depositan el material
disponible para la generacidn de la roca. Es importante destacar que, los
modelos fueron entrenados de manera individual, lo que los convierte en
independientes uno de otro. Ademas, cada modelo fue entrenado con un
conjunto de datos balanceado, lo que hace que, desde un punto de vista
puramente probabilistico, las probabilidades de predecir una u otra caracteristica
sean equiprobables dentro cada modelo (Davis & Sampson, 1986; Zar, 1999;
Alperin, 2013; Mena, 2016).
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Se definieron dos maneras para realizar la unién de los modelos, la
primera y mas sencilla es de manera deterministica. Para ello, se debe tomar la
prediccion mas probable de cada modelo y unirla a la probabilidad del modelo

siguiente hasta completar los tres modelos (Fig. 7.1).

Prediccion de los diferentes modelos Facies sedimentaria
Composicion + Textura granulométrica + Estructura sedimentaria

Mudstone con
Carbonatica Arcilla Maciza estructura maciza
M.m

[+

Arenisca con
estratificacion e

Silicoclastica Arena gruesa Tangencial ntrecruzada tangencial
c
Ortoconglomerado
Silicoclastica Ortoconglomerado medianc Wavy con estructura laminar

D w

Fig. 7.1: Esquema que muestra la union deterministica de las predicciones de los tres modelos de

prediccion.

Asi como esta forma de unir las predicciones es una forma rapida vy
sencilla es también, la que contiene mayor potencial de error dado que si un
modelo falla en su prediccidon mas probable, puede generar una prediccion final
de facies sedimentaria que naturalmente puede no formarse. Por ejemplo, una
facies que esté formada por un ortoconglomerado mediano, de composicion
silicoclastica y estructura wavy (Fig. 7.1). La estructura wavy es una estructura
propia de granulometrias finas (desde arcillas hasta arenas finas hasta
medianas), en ambientes de energia moderada, mientras que para que se
deposite un ortoconglomerado mediano, la energia que debe tener el ambiente
es mayor. Ademas, el tamafo de los granos de un ortoconglomerado no
permitiria el proceso fisico de la formacion de esta estructura de una escala
menor al tamafo de grano.

Otra manera de unir las predicciones de los modelos es a partir de un
método mas probabilistico que tenga en cuenta las probabilidades
condicionadas entre las distintas caracteristicas, ya que las caracteristicas estan
condicionadas por los procesos sedimentarios que tienen lugar en la superficie

terrestre. Si bien como se mencioné anteriormente los modelos son
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independientes entre si, la relacién entre las distintas caracteristicas de las
variables predichas no lo son. Un ejemplo de esto es que la probabilidad de
aparicion de una estructura por sobre otra, se encuentra condicionada por el
tamano del sedimento que era transportado en ese momento, como ocurre en el
ejemplo de la textura wavy (Fig. 7.1). Es por lo que, en el marco de este trabajo
de tesis, se definid las probabilidades condicionadas entre las distintas

caracteristicas que definen a las facies sedimentarias como:

P(facies) = P(textura|composicion) = P(estructura|textura)

siendo

P(textura) * P( composicion) * P(texturaNcomposicion)

P(texturalcomposicion) = P(composicion)

P(estructura) = P( textura) = P(estructuratextura)
P(textura)

P(estructuraltextura) =

En otras palabras, la formula anterior, define que la probabilidad de
ocurrencia de una facies sedimentaria concreta esta dada por la probabilidad de
ocurrencia de una cierta textura sabiendo la composicion de la roca, multiplicada
por la probabilidad de ocurrencia de una estructura sabiendo cual es la textura
de la roca. De esta manera, la variable mas independiente y que de cierta
manera condiciona al resto de las caracteristicas geoldgicas en la unién de los
modelos es la composicidén quimica y/o mineral de la roca. Este enfoque
probabilistico, tiene la ventaja de que brinda una probabilidad de ocurrencia y no
un unico resultado deterministico. Ademas, es poco probable que la facies
resultante con mayor probabilidad sea una facies erronea (Fig. 7.1). La
probabilidad de interseccidn entre las caracteristicas geoldgicas de las facies
sedimentarias que son poco probables de generarse a partir de procesos fisicos

sedimentoldgicos tendra una probabilidad de interseccién tendiente a cero.

Si bien ambos enfoques tienen pro y contras, la validacién de que
metodologia es mejor dependera del conjunto de datos y de la calidad de las
clasificaciones originales con los que fueron entrenados los modelos. Estas

validaciones formaran parte de futuros trabajos.
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Conclusiones

El presente trabajo ha demostrado el potencial de la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje automatico en la caracterizacion y analisis de facies
sedimentarias a partir de datos geoldgicos tales como perfiles de resistencia al
rayado, datos geoquimicos y analisis de imagenes de testigos coronas de roca.
El enfoque digital de la descripcidn redujo la subjetividad en la clasificacién,
permitié la comparacién objetiva entre diferentes muestras y generé una base de

datos estructurada que podra ser utilizada en futuros estudios.

Uno de los principales logros en esta investigacion ha sido sortear el
problema de la falta de recursos computacionales para el analisis directo de
imagenes geoldgicas a partir de la automatizacién en la extraccion de patrones.
La transformacion de imagenes en matrices de datos continuos permitio la
identificacion de texturas y estructuras sedimentarias de manera objetiva y

replicable.

El preprocesamiento de datos geoquimicos fue un aspecto crucial en la
investigacion. La aplicaciéon de transformaciones permitié tratar adecuadamente
los datos y corregir los sesgos inherentes a la naturaleza composicional de los
datos geoquimicos. Estas transformaciones resultaron fundamentales para
extraer patrones de informacion sin la influencia de restricciones del simplex
constante, permitiendo un analisis mas preciso de la variabilidad geoquimica en
las facies sedimentarias. Asociado a esto, la utilizacion de algoritmos de
reduccion de dimensionalidad, como el Analisis de Componentes Principales
(PCA), proporcion6 una representacion mas eficiente de la informacion,

optimizando la interpretacion de los datos sin perder informacion relevante.
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En cuanto a la modelizacion de facies mediante algoritmos supervisados
y no supervisados, se identificaron importantes limitaciones derivadas de la
complejidad inherente del concepto de facies sedimentarias. La alta
dimensionalidad del problema, junto con la colinealidad entre categorias y la
dificultad para obtener conjuntos de datos balanceados, dificultd la clasificacidon
directa de facies. Aunque se implementaron técnicas de balanceo manual para
aumentar la representatividad de las clases, la diversidad de combinaciones
posibles dentro de los datos geoldgicos impidié la generacién de un modelo

completamente generalizable.

Los modelos desarrollados a partir de la simplificaciéon del problema,
demostraron ser herramientas de gran utilidad en la descripcion y analisis de
facies sedimentarias. Se utilizé el algoritmo RF con una exactitud del 65% en el
caso del para la textura granulométrica y la estructura sedimentaria y con una
exactitud del 76% para la composicién quimica de la roca. Si bien no pueden
reemplazar la experiencia del gedlogo en la interpretacion de ambientes
sedimentarios, permiten reducir la subjetividad en la clasificacién y optimizar los

tiempos de analisis.

La combinacion de técnicas de analisis de imagenes con modelos
estadisticos abrid6 nuevas posibilidades para la automatizacion de la
interpretacion geoldgica, optimizando los tiempos de analisis y mejorando la
toma de decisiones en proyectos de exploracién y produccion de recursos
naturales. La investigacion sugiere la necesidad de ampliar la base de datos con
informacion adicional que incluya una mayor diversidad de facies y una mejor
representacion estadistica de los diferentes tipos de roca. Futuras lineas de
trabajo podrian explorar la aplicacién de redes neuronales y modelos de deep

learning en el analisis de imagenes geoldgicas.

Si bien este método de analisis demostrd ser eficiente en la descripcion
de facies, disminuyendo la subjetividad en la interpretaciéon geoldgica y
permitiendo la comparacion sistematica entre diferentes rocas, el rapido avance
de la Inteligencia Atrtificial hace que esté trabajo tenga muchas oportunidades de
mejoras. Actualmente, durante la redaccion de la presente tesis, la tarea de

prediccion de facies sedimentarias puede realizarse a partir de modelos mas
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avanzados que optimizan los recursos y el tiempo de analisis. Por este motivo la
tesis se enfocd fuertemente en la metodologia de trabajo y procesamiento de
datos que constituyen el esqueleto del analisis de datos aplicados, mas alla de
los modelos utilizados para la clasificacion, los cuales evolucionan

continuamente.
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ANEXO I

Mosaicos de los testigos coronas sintéticos con las Facies Sedimentarias
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Tabla 1: Tabla resumen de facies sedimentarias

. Textura Estructura . . Interpretacion de procesos
Facies (*) o . . Composicion Observaciones P - P
Granulométrica | Sedimentaria sedimentarios
Csm Arcilla Maciza Silicoclastica P resencia de restos de valvas y Depositacion flujo tractivo erosivo
intraclastos de packstone adyacente
Ssl Limosa Laminar Silicoclastica Deposﬂa_(;th por depa_mtamon a p_art|r de una
suspension en condiciones de baja energia.
Presencia de Planolites isp., Skolicia
isp., Chondrites isp., Astherosoma isp.,
Teichichnus isp., Thalassinoides isp., G e .
. . o i o , L Depositaciéon por decantacion a partir de una
Ssb Limosa Bioturbada Silicoclastica Rosselia isp., Rhizocorallium isp., Iy o : p
, . suspension en condiciones de baja energia.
Ophiomorpha isp., Abundante
presencia de materia organica en
sectores.
. Depositacién por corriente unidireccional con
. Ondulas o i . sedimentos en suspension en condiciones de
Ssr Limosa Silicoclastica Presencia de mud drappes delgados ; 2 5
escalonadas alternancia de traccion, con esporadicos
lapsos de decantacion.
Presencia de lentes peliticos y materia
. . o - organica. Alto contenido de Ca en Depositacién por suspension y/o floculacion
Ssm Limosa Maciza Silicoclastica ) . - . ]
FRX, se observa en UHRI la presencia |en condiciones de baja energia.
de cemento.
Wsm Vaque Maciza Silicoclastica Presencia de tubos de Thalassinoides | Depositacién por flujos densos en

isp., Chondrites isp. y Skolicia isp.

condiciones de baja energia.

(*) Codigo de facies establecido para la salida grafica.




Tabla 1 continuacion: Tabla resumen de facies sedimentarias

Hitw g}g{;:“ﬁ;igae Wav Silicoclastica Depositos dominados por decantacién con
X y y episodios de alternancia de eventos tractivos.
arcillosa
Htf g}g{;:“ﬁ;igae Flaser Silicoclastica Depositos dominados por eventos tractivos
. y con pausas que permiten la decantacion.
arcillosa
Al . Phypos:phon 1SP-, Telch/phnqs 1SP-, Depésitos generados por alternancia de
ternancia de Ophiomorpha isp, Planolites isp., decantacion y traccién con abundante
Htb ;eré‘htf(r)e;;lmosa y Bioturbada Silicoclastica éfézre%scc?gvg e/s\f)él.\l,azhfézi:/\rl‘l:;des isp- | Jctividad biologica que no permite ver el
. y proceso dominante.
convexas en algunos niveles.
Alternancia de Depésitos generados por alternancia de
. Deformacion o i decantacion y traccion. Presenta tan alto
Htd textura limosa y . . , Silicoclastica . .
arcillosa sinsedimentaria grado de deformacion que no permite ver el
proceso dominante.
) Entrecruzada o i Depdsitos generados por un flujo tractivo
Svp Arena muy fina tabular planar Silicoclastica fluido, unidireccional y de bajo régimen.
) Entrecruzada de o i Depdsitos generados por un flujo tractivo
Svh Arena muy fina bajo angulo Silicoclastica fluido, unidireccional y de alto régimen.
Presencia de materia organica y o . -
S Arena muy fina Laminar Silicoclastica Planolites isp. hacia el techo del pozo, Depogltamon por decantacion en condiciones
limpia en la base. de baja energia.
Presencia de materia organica, con o . . e
Svm Arena muy fina Maciza Silicoclastica Thalassinoides isp, Planolites isp. Deposnz_ac_lon por suspension }'/0 floculacion
Por sectores cementacion castana. en condiciones de baja energia.




Tabla 1 continuacion: Tabla resumen de facies sedimentarias

Entrecruzada Depdsitos generados por un flujo tractivo
Sut Arena muy fina tangencial o en Silicoclastica Presencia de materia organica fluido, unidireccional y de bajo régimen.
artesa Asociado a migracion de ondulas 3D
Presencia de abundante materia Depdsitos generados por corrientes de
Svng Arena muy fina Gradacién normal Silicoclastica organica densidad que experimentan una
9 desaceleracion en su velocidad.
Sim Arena fina Maciza Silicoclastica Presengla de .Oph/omo'rpha! isp, Deposngc_lon por suspension }//o floculacion
Phycosiphon isp., Skolitos isp. en condiciones de baja energia.
Entrecruzada Depositos generados por un flujo tractivo
Stp Arena fina Silicoclastica fluido, unidireccional y de bajo régimen.
tabular planar . ; e
Asociado a migracién de ondulas 2D
Sh Arena fina En.tre’cruzada de Silicoclastica D_epoans _gene_rados por un f|L!jO. tractivo
bajo angulo fluido, unidireccional y de alto régimen.
Entrecruzada Depositos generados por un flujo tractivo
Sit Arena fina tangencial o en Silicoclastica Presencia de Teichichnus isp fluido, unidireccional y de bajo régimen.
artesa Asociado a migracién de ondulas 2D
SH Arena fina Laminar Silicoclastica Prese_nma en _sectores de opacos y De_poslltq producto (_1e traccion-decantacion de
materia organica bajo régimen de flujo.
Sib Arena fina Bioturbada Silicoclastica Depqsno con ’Ia'fabrlca obliterada por
actividad bioldgica.




Tabla 1 continuacion: Tabla resumen de facies sedimentarias

Deposito producto de un flujo tractivo de alto

Sl Arena mediana Laminar Silicoclastica Al
régimen.
Smm Arena mediana Maciza Silicoclastica Abundante materia organica Deposﬁog tractivos producto de corrientes de
alta densidad.
Entrecruzada Abundante presencia de materia Depdsitos generados por un flujo tractivo
Smt Arena mediana tangencial o en Silicoclastica organica y zonas de cemento fluido, unidireccional y de bajo régimen.
artesa blanquecino. Asociado a migracién de ondulas 3D
Presencia de Arenicolites isp., Deposito con la fabrica obliterada por
Smb Arena mediana Bioturbada Silicoclastica Rhizocorallium isp., Diplocraterion isp., pC C o P
o actividad biologica.
Skolitos isp.
. . i Depdsitos tractivos producto de corrientes de
Scm Arena gruesa Maciza Silicoclastica alta densidad.
Entrecruzada Depdsitos generados por un flujo tractivo
Sct Arena gruesa tangencial o en Silicoclastica Presencia de fitodetritos. fluido, unidireccional y de bajo régimen.
artesa Asociado a migracién de ondulas 3D
. . i L - | Deposito con la fabrica obliterada por
Scb Arena gruesa Bioturbada Silicoclastica Trazas de Skolitos isp. de gran tamafio L C o
actividad biolégica.
Flujo fluido de alta energia que deposita que
Spm Arena sabulitica Maciza Silicoclastica deposita una carpeta tractiva (que deposita

solo granulometria gruesas).




Tabla 1 continuacion: Tabla resumen de facies sedimentarias

Paraconglomerados
fango sostén,

Clastos angulosos de tamafio fino y

Dm compuesto de Maciza Silicoclastica matriz fangosa Depositos producto de flujos densos.
clastos tamario fino
Ortoconglomerados . e
. Clastos angulosos de tamafio fino. La - . .
clasto sostén, . o - . r o ~ Depésitos generados por un flujo tractivo
Grm Maciza Silicoclastica matriz es clastica con tamafios desde ;
compuesto de ' ) fluido.
- arena muy fina hasta mediana.
clastos tamario fino
Ortoconglomerados . i
. Entrecruzada Clastos angulosos, la matriz es clastica - . . .
clasto sostén, . . _— ~ X Deposito generado por flujo tractivo fluido.
Git tangencial o en Silicoclastica con tamanos desde arena muy fina : ; g
compuesto de . Asociado a migracién de ondulas 3D
. artesa hasta mediana.
clastos tamario fino
Entrecruzada Matriz granular de mudstone. Las Depésitos bioclasticos transportados por un
Pct Packstone tangencial o en Carbonatica valvas estan mayoritariamente en flujo tractivo fluido, unidireccional y de bajo
artesa posicion céncava régimen.
Matriz granular de mudstone. Las Deposito bioclasticos producto de traccion de
Pcl Packstone Laminar Carbonatica valvas estan mayoritariamente en PosIiC S P
SRRy bajo régimen de flujo.
posicion concava
Gsm Grainstone Maciza Carbonatica Presencia de valvas convexas Dep03|t9§ bioclasticos acumulados por
suspension
Fsm Floatstone Maciza Carbonatica Matriz granular de tamafio fino Dep_osnos b'°C|aSt'.COS tractivos producto de
corrientes de densidad.
Restos de valvas dispersas. Trazas de
Thalassinoides isp. En el tltimo tramo | Depésitos por decantacion a partir de una
Mcm Mudstone Maciza Carbonatica del MC04 (111 a 113 metros) se suspension, de productos de actividad

observa una intensificacion de la
resistencia al rayado de la roca.

biolégica en zona fética.




Tabla 1 continuacion: Tabla resumen de facies sedimentarias

Alto contenido de Ca en FRX. Inferidas
Entrecruzada como mixtas, pero podria ser Depdsitos generados por un flujo tractivo
Svtm Arena muy fina tangencial o en Mixta diagenéticos dado que existe la fluido, unidireccional y de bajo régimen.
artesa imposibilidad de diferenciar entre Ca Asociado a migracién de ondulas 3D
original y Ca diagenéticos.
Alto contenido de Ca en FRX. Inferidas
Deformacion como mixtas, pero podria ser Depdsitos que presentan tan alto grado de
Svdm Arena muy fina . . . Mixta diagenéticos dado que existe la deformacion sinsedimentaria que no permite
sinsedimentaria ) o . . . . ;
imposibilidad de diferenciar entre Ca ver el proceso primario dominante.
original y Ca diagenéticos.
Alto contenido de Ca en FRX. Inferidas
como mixtas, pero podria ser Depositacién por decantacion a partir de
Svmm Arena muy fina Maciza Mixta diagenéticos dado que existe la suspension y/o floculacién en condiciones de
imposibilidad de diferenciar entre Ca baja energia.
original y Ca diagenéticos.
Ortoconglomerado
clasto sostén, Presencia de bioclastos y clastos
Gmmm compuesto por Maciza Mixta y Depésito generado por flujo tractivo fluido.

clastos tamafio
mediano

siliceos.




ANEXO II

Cddigo de facies utilizado para la descripcion del set de datos y para la
realizacion de las predicciones



Tabla 1: Nomenclaturas del cédigo de facies para las texturas sedimentarias utilizados en el programa.

Nomenclatura

Nomenclatura

Texturas del programa | salida grafica
Arcillita CS Cs
Limolita SS Ss
Vaque WS Ws
Heterolitica HT Ht
Muy fina sV Sy
Arenisca Fina >F >
Media SM Sm
) Gruesa SC Sc
Arenas & Mixtas Sabulitica sp s,
Arenisca Conglomeradica SG Sg
Ortoconglomerado Fina GF G
Media GM Gm
Gruesa GC Gc
Paraconglomerado Fina DF D¢
Media DM Dm
Gruesa DC D
Mudstone MC Mc
Wackestone wcC Wc
Packstone PC Pc
Grainstone GS Gs
Floatstone FS Fs
Carbonaticas Rudstone RC Rc
Bafflestone BF Bf
Bindstone BI Bi
Dolomita DC Dc
Framestone FC Fc
Brecha piroclastica BP Bp
Aglomerado pirocldstico AP Ap
Lapillita LP Lp
Lapillitas - Tufitas Soldada (ignimbritas) IG Ig
Volcaniclasticas
Lapillitas — Tufitas No soldada LT Lt
Tufitas TP Tp
Chonitas Ccp Cp




Tabla 2: Nomenclaturas del codigo de facies para las estructuras sedimentarias utilizados en el programa.

Nomenclatura del

Estructuras programa Nomenclatura salida grafica
Flaser f f
Ondulitica (Wavy) o} w
Lentiforme I I
Masiva m
Bioturbada b b
Gradacion normal e ng
Gradacion inversa g ig
" Mud drapes k md
%E Estratificacion entrecruzada tangencial t t
2 Estratificacidn entrecruzada en artesa z t
% Estratificacion planar p p
08; Ondulas de corrientes r r
e Ondulas escalonadas c c
Ondulas de oscilacion w w
Antidunas a a
Estratificacion horizontal h h
Laminacion I I
Estratificacion entrecruzada de bajo angulo y
Laminacion parting X h
Hummocky q hcs
) Deformacidn sinsedimentaria (laminacidn convoluta, calcos q q
g de carga, escape de agua)
g Deslizamientos v d
g Intraclastos peliticos i i
o
w Calcos / Flutes i f




Tabla 3: Nomenclaturas del cédigo de facies para las distintas composiciones de las rocas sedimentarias utilizados
en el programa.

Composicién Nomenclatura del programa
Carbonatica o

Silicoclastica

Bioclastica
Mixta
Glauconitica

Oolitica
Vitrea
Litica I
Cristalina X

< |Oo|m |3 |T|wn




ANEXO III

Graficos SHAP obtenidos durante el modelado de los datos
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Figura 1: Graficos de evaluacion de la importancia de las diferentes variables composicionales
(A) Carbonaticas; (B) Mixtas; y (C) Silicoclasticas.
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Figura 2: Graficos de evaluacion de la importancia de las diferentes variables de texturas granulométricas
(A) Arcillas; (B) Heteroliticas; (C) Ortoconglomerado fino; (D) Ortoconglomerado mediano; (E) Paraconglomerado fino;
(F) Arena gruesa; (G) Arena fina; (H) Arena mediana; (1) Arena sabulitica; (J) Arena muy fina; (K) Limo; (L) Vaque.
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Figura 2 continuacion: Gréficos de evaluacion de la importancia de las diferentes variables de texturas granulométricas
(A) Arcillas; (B) Heteroliticas; (C) Ortoconglomerado fino; (D) Ortoconglomerado mediano; (E) Paraconglomerado fino;
(F) Arena gruesa; (G) Arena fina; (H) Arena mediana; (1) Arena sabulitica; (J) Arena muy fina; (K) Limo; (L) Vaque.



High
Disimilaridad T o
2
>
o
El
©
&
, (2] » e
Entropia
| ' ' ' i ' ' Low
-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
SHAP value (impact on model output)
High
Disimilaridad - e
5
[
>
g
Entropia .00 RS @ = o Resed e 20 B . e .
| ' d v . i ' . Low J
-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
SHAP value (impact on model output)
High
D|S|m|lar|dad k-‘-uu SPmAMmIis & 5 Ssm ses s e a8 sem S0 % sdh .
Q
5
®
i
Entropia ® s s tess @ q”*”—-..-.u e
' ' ' v f f Low K
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
SHAP value (impact on model output)
High
el H . LA 2P R, b s mesPefhes t 28 s se w e
Disimilaridad % ®
™
>
@
5
®
&
Entropia - %”“ e
' g v v ' ! Low L
-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
SHAP value (impact on model output)

Figura 2 continuacion: Gréficos de evaluacion de la importancia de las diferentes variables de texturas granulométricas
(A) Arcillas; (B) Heteroliticas; (C) Ortoconglomerado fino; (D) Ortoconglomerado mediano; (E) Paraconglomerado fino;
(F) Arena gruesa; (G) Arena fina; (H) Arena mediana; (1) Arena sabulitica; (J) Arena muy fina; (K) Limo; (L) Vaque.
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Figura 3: Gréaficos de evaluacion de la importancia de las diferentes variables de estructuras
sedimentarias. (A) Estructura bioturbada; (B) Estructura entrecruzada planar; (C) Estructura entrecruzada tangencial; (D)Estructura flaser;
(E) Estructura estratificacion horizontal; (F) Estructura laminar; (G) Estructura masiva; (H) Estructura con deformacion sinsedimentaria; (1) Estructura wavy.
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Figura 3 continuacion: Graficos de evaluacion de la importancia de las diferentes variables de estructuras
sedimentarias. (A) Estructura bioturbada; (B) Estructura entrecruzada planar; (C) Estructura entrecruzada tangencial; (D)Estructura flaser;
(E) Estructura estratificacion horizontal; (F) Estructura laminar; (G) Estructura masiva; (H) Estructura con deformacion sinsedimentaria; (1) Estructura wavy.
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