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EVALUACIÓN DE TÉCNICAS DE ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES
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Resumen
En este trabajo se reportan los resultados de un análisis multivariado usando redes neuronales artificiales para determinar la
contribución relativa de la composición catiónica de fluidos (Na, K, Mg, Ca y Li) en la estimación de la temperatura de fondo
de pozos geote´rmicos. En este estudio se utilizó una base de datos de composición de 219 muestras de fluidos geotérmicos y
mediciones de temperatura de fondo medidas en pozos productores de diversas partes del mundo. Se evaluaron las arquitecturas
neuronales usando diferentes técnicas numéricas de entrenamiento, funciones de activación logı́sticas y lineales, diferentes
combinaciones de las entradas, 20 neuronas como máximo en la capa oculta y la temperatura como salida. Los resultados
obtenidos de este estudio mostraron que la relación log(Na/K) presentó la más alta contribución relativa (69% al 75%), mientras
que las variables log(Mg/Na2) y log(Ca/Na2) mostraron una menor contribución (3-13% y 12-22%, respectivamente). Las
variables log(Na/Li), log(Li/

√
Mg) y Li obtuvieron un 3%. Detalles de la metodologı́a y los resultados de validación son

reportados en este trabajo.

Palabras clave: geotermómetros, energı́a geotérmica, Levenberg-Marquardt, inteligencia artificial, equilibrio
quı́mico y termodinámico.

Abstract
A multivariate analysis using artificial neural networks for determining the relative contribution of the cationic composition
of fluids (Na, K, Mg, Ca and Li) for the estimation of downhole temperatures of geothermal wells is here reported. Neural
architectures were evaluated using different numerical techniques of training, activation function logistic and linear, several
combinations of inputs, at most 20 neurons in the hidden layer and the measured temperatures as the targets. The obtained results
in this paper shows that the relation log(Na/k) obtained the highest relative contribution (69% al 75%), whereas other variables
such as, log(Mg/Na2) and log(Ca/Na2), showed a less contribution (3-13% and 12-22%, respectively). log(Na/Li), log(Li/

√
Mg)

and Li obtained 3% variables had a relative contribution = 3%. The details of the methodology and the validation results are
reported in this paper.

Keywords: geothermometers, geothermal energy, Levenberg-Marquardt, artificial intelligence, chemical and
thermodynamic equilibrium.
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1 Introducción39

El consumo creciente de energı́a eléctrica a nivel40

mundial ha impulsado el desarrollo de fuentes alternas41

de energı́a, entre las cuales destaca la energı́a42

geotérmica. La principal limitante de la geotermia,43

es el alto costo que representan los estudios de44

exploración y la infraestructura tecnológica, para45

garantizar una explotación segura, óptima y rentable46

de sus recursos (Santoyo y Barragán, 2010).47

La estimación de temperaturas de fondo de48

pozos son invaluables en la perforación, construcción49

y explotación de sistemas geoenergéticos (p.ej.,50

Martı́nez-Méndez y col., 2005; Álvarez del51

Castillo y col., 2010). Estas temperaturas también52

permiten conocer la mejor aproximación posible53

de la temperatura estática de formación o también54

conocidas como temperaturas no-perturbadas o55

estabilizadas, las cuales son sujetas a interferencias56

durante la perforación de pozos geotérmicos (p.ej.,57

Olea-González y col., 2007; Espinosa-Paredes y58

Espinosa-Martı́nez, 2009) o pozos marinos (p.ej.,59

Espinosa-Paredes y col., 2009).60

Las herramientas más económicas y usadas61

para estimar las temperaturas de fondo son los62

geotermómetros quı́micos, los cuales se pueden63

clasificar en tres tipos principales: la geotermometrı́a64

de solutos, gases e isótopos. En este trabajo se65

aborda el estudio de la geotermometrı́a de solutos.66

Los geotermómetros de solutos estiman la temperatura67

de fondo a partir de la composición quı́mica de68

los fluidos geotérmicos que emergen en manantiales69

hidrotermales, sin la necesidad de perforar un70

pozo. En general los geotermómetros son ecuaciones71

empı́ricas propuestas a partir de mediciones in situ de72

fluidos geotérmicos y temperaturas de fondo. Este73

tipo de temperaturas son medidas en el fondo del pozo74

productor, mediante sondas analógicas, digitales o de75

fibra óptica (Bassam y col., 2010; Espinoza-Ojeda y76

col., 2011).77

Las herramientas geotermométricas tienen78

fundamentos termodinámicos y geoquı́micos basados79

en los procesos de interacción agua roca que80

dominan los sistemas geotérmicos. Estos procesos81

dan lugar a que algunos minerales presentes en la82

roca, se solubilicen hasta alcanzar un estado de83

equilibrio quı́mico, dependiendo de las condiciones84

de temperatura y de presión que prevalecen en85

el yacimiento (Nieva y Nieva, 1987; D′Amore y86

Arnórsson, 2000). Actualmente existen reportados87

en la literatura aproximadamente 39 geotermómetros88

de solutos (p.ej., Fournier 1979; Fournier y Potter89

II, 1982; Nieva y Nieva, 1987; Giggenbach, 1988;90

Arnórsson, 2000; Bayram, 2001; Can, 2002) basados91

en los elementos (y relaciones de ellos): Na/K, K-Mg,92

Li-Mg, Na-Li, Na/K-Ca, Na/K, Mg, Na/K-Ca-Mg y93

S iO2. Dentro de la gama de geotermómetros de Na/K94

se reportan al menos cinco trabajos (Bayram, 2001;95

Can, 2002; Dı́az-González y col., 2008; Serpen y col.,96

2009, Santoyo y Dı́az-González., 2010) que usaron la97

técnica computacional basada en Redes Neuronales98

Artificiales (RNA). Las RNA han demostrado ser99

efectivas: (i) para encontrar la solución de problemas100

numéricos complejos desde el punto de vista fı́sico101

conceptual y matemático; y (ii) para reemplazar102

trabajos experimentales que suelen ser muy difı́ciles103

de llevar a cabo, tanto técnica como económicamente104

(Dı́az-González y Santoyo, 2008; Dı́az-González y105

col., 2008). En estos trabajos previos, los autores han106

considerado únicamente como variable de entrada a la107

relación log(Na/K) en las diferentes arquitecturas de108

RNA propuestas.109

110

La estimación de la temperatura en un pozo111

es una tarea geoquı́mica de alta relevancia en la112

evaluación de los proyectos geotermoeléctricos y su113

viabilidad. Si bien los geotermómetros quı́micos114

basados en solutos actualmente proporcionan una115

lectura confiable, el conocimiento de los factores116

que afectan la precisión en la estimación de la117

temperatura de fondo sigue siendo un problema118

abierto y un reto cientı́fico por alcanzar para la119

industria geotérmica y su comunidad geocientı́fica. Un120

conocimiento más profundo de estos factores podrı́a121

dar indicios sobre nuevas posibilidades de mejorar la122

precisión de los instrumentos, toda vez que se podrı́an123

explorar técnicas más sofisticadas de procesamiento124

de información, utilizando herramientas y tecnologı́as125

de cómputo más poderosas disponibles hoy en dı́a.126

La hipótesis del presente trabajo es que uno de estos127

factores radica en la información adicional contenida128

en otros elementos quı́micos, cuya contribución a129

la estimación de la temperatura de fondo no se ha130

considerado hasta ahora en la literatura.131

132

Ante este planteamiento, el objetivo del presente133

trabajo es proponer un método de solución al134

problema de determinar la contribución de algunos135

elementos catiónicos quı́micos presentes en los fluidos136

geotérmicos producidos en manantiales hidrotermales137

y reportar nuestros hallazgos. En este sentido, nuestra138

propuesta es exploratoria, por lo que consideramos139

que nuestros resultados permiten sentar un precedente140

importante sobre la naturaleza multicomponente de141
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de solutos (p.ej., Fournier 1979; Fournier y Potter89

II, 1982; Nieva y Nieva, 1987; Giggenbach, 1988;90
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2009, Santoyo y Dı́az-González., 2010) que usaron la97
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los fluidos geotérmicos y sus implicaciones en el142

desarrollo de nuevas herramientas geotermométricas y143

la estimación de temperaturas de fondo, y con ello en144

el ámbito de la investigación en este campo.145

146

En el presente trabajo se propone un análisis147

estadı́stico multivariado basado en la metodologı́a148

computacional RNA para determinar la contribución149

de otros elementos quı́micos en la estimación final150

de la temperatura de fondo. Se usó una base de151

datos geoquı́micos mundial con 708 muestras de152

fluidos y temperaturas de fondo medidas en pozos153

geotérmicos de diferentes partes del mundo. El154

presente estudio multivariado se desarrolló usando155

las siguientes variables tomadas de la composición156

quı́mica: Na, K, Mg, Ca y Li. Las cuales fueron157

seleccionadas debido a su alta disponibilidad en la158

base de datos y además por ser los elementos más159

usados como indicadores de la temperatura en los160

geotermómetros catiónicos.161

162

En este trabajo se evaluaron más de 60163

arquitecturas de RNA con los siguientes elementos164

de configuración: (i) usando diferentes técnicas de165

entrenamiento (tales como, Levenberg-Marquardt,166

Quasi-Newton y gradiente descendente); (ii) usando167

diferentes combinaciones de las variables de entrada168

antes mencionadas; (iii) usando funciones de169

activación del tipo sigmoidal (logı́stica y tangente170

hiperbólica) en la capa oculta y, en la capa de171

salida también se probaron las funciones sigmoidales172

(logı́stica y tangente hiperbólica) y además la función173

lineal; y, (iv) usando entre 1 y 20 neuronas en la174

capa oculta. Cabe mencionar que en la literatura se175

reportan diversas técnicas para diseñar arquitecturas176

de RNA usando algoritmos evolutivos (p.ej., Yao,177

1999; Stanley y Miikkulainen, 2002; Landassuri-178

Moreno y Bullinaria, 2009). En un trabajo futuro179

nos proponemos emplear alguna de éstas técnicas de180

adaptación para optimizar las arquitecturas neuronales181

evaluadas en el presente trabajo.182

2 Antecedentes183

Los geotermómetros de solutos son ampliamente184

usados para estimar la temperatura de fondo en la185

etapa de exploración de yacimientos geoenergéticos,186

especı́ficamente en este trabajo se estudiaron los pozos187

geotérmicos. A la fecha existen reportados al menos188

cinco de estas herramientas que han sido propuestas189

usando la técnica computacional basada en RNA. Esta190

metodologı́a requiere de un algoritmo de optimización191

para minimizar el error entre la temperatura estimada192

y la medida, para ello existe una amplia gama de193

técnicas numéricas de entrenamiento. Las cuales194

requieren para su funcionamiento, de un conjunto de195

patrones de entrenamiento constituido por los valores196

de entrada y salida de la RNA. Los geotermómetros197

generalmente han sido propuestos a partir de bases de198

datos compiladas con muestras de fluidos geotérmicos199

y mediciones de la temperatura medida en pozos200

productores.201

2.1 Geotermómetros de solutos202

Los geotermómetros de solutos estiman la temperatura203

de fondo considerando exclusivamente la composición204

quı́mica de la fase lı́quida de las descargas del205

fluido geotérmico en la superficie, ya sea de206

manifestaciones hidrotermales o de pozos productores207

(Giggenbach, 1988). Existen reportados en la208

literatura aproximadamente 39 geotermómetros de209

solutos basados en diferentes cationes, tales como210

Na-K, K-Mg, Li-Mg, Na-Li, Na-K-Ca, Na-K-Mg, Na-211

K-Ca-Mg, ası́ como los correspondientes al contenido212

de sı́lice (SiO2). En la Tabla 1 se muestran todos213

estos geotermómetros, con sus respectivas ecuaciones214

y referencias.215

El 44% (n=17) de estos geotermómetros216

corresponden a la relación log(Na/K), de los cuales217

el 41% (n=7) fueron desarrollados usando la técnica218

computacional de RNA (Bayram, 2001; Can, 2002;219

Dı́az-González y col., 2008; Serpen y col., 2009;220

Santoyo y Dı́az-González, 2010).221

En este trabajo pretendemos explotar las222

capacidades de cómputo de las RNA para determinar223

la contribución de otros elementos quı́micos en224

la estimación final de la temperatura de fondo,225

proporcionando no sólo como entrada el log(Na/K)226

sino también otros elementos catiónicos (tales como227

Mg, Ca y Li) presentes en la composición quı́mica228

de las muestras de fluido compiladas en nuestra base229

de datos. El objetivo de este trabajo es estimar la230

contribución relativa de cada variable de entrada de la231

RNA a la estimación final de la temperatura.232

2.2 Redes Neuronales Artificiales233

Una RNA se compone de un determinado número234

de neuronas artificiales interconectadas masivamente235

mediante canales de información denominados236

conexiones, formando una estructura paralela237

238
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capa oculta. Cabe mencionar que en la literatura se175

reportan diversas técnicas para diseñar arquitecturas176

de RNA usando algoritmos evolutivos (p.ej., Yao,177

1999; Stanley y Miikkulainen, 2002; Landassuri-178

Moreno y Bullinaria, 2009). En un trabajo futuro179

nos proponemos emplear alguna de éstas técnicas de180

adaptación para optimizar las arquitecturas neuronales181

evaluadas en el presente trabajo.182

2 Antecedentes183

Los geotermómetros de solutos son ampliamente184

usados para estimar la temperatura de fondo en la185

etapa de exploración de yacimientos geoenergéticos,186

especı́ficamente en este trabajo se estudiaron los pozos187

geotérmicos. A la fecha existen reportados al menos188

cinco de estas herramientas que han sido propuestas189

usando la técnica computacional basada en RNA. Esta190

metodologı́a requiere de un algoritmo de optimización191

para minimizar el error entre la temperatura estimada192

y la medida, para ello existe una amplia gama de193

técnicas numéricas de entrenamiento. Las cuales194

requieren para su funcionamiento, de un conjunto de195

patrones de entrenamiento constituido por los valores196

de entrada y salida de la RNA. Los geotermómetros197

generalmente han sido propuestos a partir de bases de198

datos compiladas con muestras de fluidos geotérmicos199

y mediciones de la temperatura medida en pozos200

productores.201

2.1 Geotermómetros de solutos202

Los geotermómetros de solutos estiman la temperatura203

de fondo considerando exclusivamente la composición204

quı́mica de la fase lı́quida de las descargas del205

fluido geotérmico en la superficie, ya sea de206

manifestaciones hidrotermales o de pozos productores207

(Giggenbach, 1988). Existen reportados en la208

literatura aproximadamente 39 geotermómetros de209

solutos basados en diferentes cationes, tales como210

Na-K, K-Mg, Li-Mg, Na-Li, Na-K-Ca, Na-K-Mg, Na-211

K-Ca-Mg, ası́ como los correspondientes al contenido212

de sı́lice (SiO2). En la Tabla 1 se muestran todos213

estos geotermómetros, con sus respectivas ecuaciones214

y referencias.215

El 44% (n=17) de estos geotermómetros216

corresponden a la relación log(Na/K), de los cuales217

el 41% (n=7) fueron desarrollados usando la técnica218

computacional de RNA (Bayram, 2001; Can, 2002;219

Dı́az-González y col., 2008; Serpen y col., 2009;220

Santoyo y Dı́az-González, 2010).221

En este trabajo pretendemos explotar las222

capacidades de cómputo de las RNA para determinar223

la contribución de otros elementos quı́micos en224

la estimación final de la temperatura de fondo,225

proporcionando no sólo como entrada el log(Na/K)226

sino también otros elementos catiónicos (tales como227

Mg, Ca y Li) presentes en la composición quı́mica228

de las muestras de fluido compiladas en nuestra base229

de datos. El objetivo de este trabajo es estimar la230

contribución relativa de cada variable de entrada de la231

RNA a la estimación final de la temperatura.232

2.2 Redes Neuronales Artificiales233

Una RNA se compone de un determinado número234

de neuronas artificiales interconectadas masivamente235

mediante canales de información denominados236

conexiones, formando una estructura paralela237

238
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Tabla 1. Geotermómetros catiónicos reportados en la literatura (Tabla modificada de Verma y col., 2008).
Geotermómetro Ecuación Referencia
Na-K 777/[log(Na/K) + 0.700]-273.15 Fournier-Truesdell (1973)
Na-K 855.6/[log(Na/K) + 0.8573]-273.15 Truesdell (1976)
Na-K 1217(± 93.9)/[log(Na/K) + 1.483)]-273.15 Fournier (1979)
Na-K 833/[log(Na/K) + 0.780]-273.15 Tonani (1980)
Na-K 933/[log(Na/K) + 0.993]-273.15 Arnórsson (1983)
Na-K 1319/[log(Na/K) + 1.699]-273.15 Arnórsson (1983)
Na-K 1178/[log([Na]/[K]) + 1.239]-273.15 Nieva-Nieva (1987)
Na-K 1390/[log(Na/K) + 1.75]- 273.15 Giggenbach (1988)
Na-K 1289(±76/[log(Na/K) + 0.615)]-273.15 Verma y Santoyo (1997)
Na-K 733.6-770.551[log([Na]/[K])] + 378.189[log([Na]/[K])]2 Arnórsson (2000)

-95.753[log([Na]/[K])]3 + 9.544[log([Na]/[K])]2

Na-K 2.0446 /( log(Na/K) + 126.01) - 273.15 Bayram (2001)
Na-K 1052 /(1+ e(1.714(log(Na/K)+ 0.252)))+ 76 Can (2001)
Na-K 883/(log(Na/K)+ 0.908)- 273.15 Dı́az-González y col. (2008)
Na-K 1273.2 (tanh(-0.4144log(Na/K)-0.5642)) +1156.9 Dı́az-González y col. (2008)
Na-K 883(±15) /(log(Na / K)+ 0.894(± 0.032))- 273.15 Dı́az-González y col. (2008)

K-Mg 4410/[14.0-log(K2/Mg)]-273.15 Giggenbach (1988)
K-Mg 2330/[7.35-log(K2/Mg)]-273.15 Fournier (1991)
K-Mg 1077/[4.033 + log(K2/Mg)]-273.15 Fournier (1991)

Li-Mg 2200/[5.47-log(Li/(
√

Mg))]-273.15 Kharaka y Mariner (1989)
Li-Mg 1910/[4.63-log(Li/(

√
Mg))]-273.15 Kharaka y Mariner (1989)

Na-Li 1000(±47)/[log([Na]/[Li]) + 0.38(±0.11)]-273.15 Fouillac y Michard (1981)
Na-Li 1195(±75)/[Log([Na]/[Li])-0.19(±0.25)]-273.15 Fouillac y Michard (1981)
Na-Li 1590/[log(Na/Li) + 0.779]-273.15 Kharaka y Mariner (1989)
Na-Li 1049(±44)/[log([Na]/[Li]) + 0.44(±0.10)]-273.15 Verma y Santoyo (1997)
Na-Li 1267(±35)/[log([Na]/[Li]) + 0.07(±0.10)]-273.15 Verma y Santoyo (1997)

Na-K-Ca {1647/[log([Na]/[K])+β(log((
√

[Ca])/[Na]) Fournier-Truesdell (1973)
+2.06)+2.47]}-273.15

Na-K-Ca 1120/[log(Na/K)+β(log(
√

Ca/Na)+2.06)+1.32]-273.15 Kharaka y Mariner (1989)

Na-K-Mg 11140/[6 log([Na]/[K])+log([Mg]/[Na]2)+18.30]-273.15 Nieva-Nieva (1987)

Na-K-Ca-Mg {16000/[3 log([Na]/[K])+3 log([Ca]/[Na]2)- Nieva-Nieva (1987)
log([Mg]/([Na])2) + 44.67]}-273.15

Na-K-Ca-Mg {10080/[5 log([Na]/[K])+2 log([Ca]/[Na]2) Nieva-Nieva (1987)
-log([Mg]/([Na])2) + 16.65]}-273.15

Sı́lice [1309/(5.19-log (S)]-273.15 Fournier (1977)
Sı́lice [1522/(5.75-log (S)]-273.15 Fournier (1977)
Sı́lice -42.198(±1.345) + 0.28831(±0.01337)S-3.6686 x10−4 Fournier y Potter (1982)

(±3.152 x10−5)S2 + 3.1665 x10−7(±2.421 x10−7)S3

+ 77.034(±1.216)log S
Sı́lice - 44.119(±0.438) + 0.24469(±0.00573)S-{1.7414 x10−4 Verma y Santoyo (1997)

(±1.365 x10−5)}S2 + 79.305(±0.427)log S
Sı́lice [140.82(±0.00)] + [0.23517(±0.00179)]S Verma y Santoyo (1997)

239

4 www.rmiq.org108 www.rmiq.org
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Sı́lice -55.3 + 0.3659S-5.3954 x10−4S2 + 5.5132 x10−7S3 Arnórsson (2000)
+ 74.360 log S

Sı́lice [1175.7(±31.7)]/[4.88(±0.08)-log S]-273.15 Verma (2000)
∗Las unidades de concentración de Na y K citadas entre paréntesis deben estar en mg/kg (ppm)
y aquellas entre corchetes en unidades molares. En el caso del geotermómetro de Na-K-Ca:
β , 4/3 para t < 100; β , 1/3 para t > 100; β , 1/3 para t < 100 y log(

√
Ca/Na)< 0

En el caso del geotermómetro de Sı́lice: S es la concentración de óxido de sı́lice, SiO2.
Consultar el trabajo de Verma y col. (2008) para más detalles sobre las condiciones de
aplicabilidad de los geotermométros.

240

y distribuida con el objetivo de solucionar una tarea241

computacional especı́fica. En términos generales, una242

RNA es básicamente una herramienta computacional243

que permite, a través de un número finito de ciclos de244

aprendizaje, asociar variables de entrada con variables245

de salida, por lo que se entiende que una RNA246

es un aproximador de funciones. El aprendizaje247

puede ser esencialmente de dos tipos: supervisado y248

no supervisado. Esta caracterı́stica de correlacionar249

variables le otorga también la capacidad de clasificar250

datos de entrada, y es precisamente esta funcionalidad251

la que buscamos explotar en nuestro trabajo.252

McCulloch y Pitts (1943) desarrollaron el primer253

modelo de una neurona artificial. En la Fig. 1a se254

muestra esquemáticamente este modelo, el cual consta255

de: (i) un conjunto de entradas xi; (ii) cada entrada256

está asociada a un valor ajustable wi denominado257

peso sináptico; (iii) la neurona tiene un peso sináptico258

denominado umbral θ que se interpreta como el259

valor mı́nimo que debe superar la neurona para su260

activación; (iv) la neurona tiene una salida y, que está261

en función de los pesos (w1,w2, ...,wn), de los valores262

de las entradas (x1, x2, ..., xn), del umbral θ y de una263

función de activación φ (que limita la amplitud de la264

salida neuronal.265

Las neuronas se organizan en capas de entrada,266

ocultas y de salida para formar una RNA (ver Fig.267

1b). Cada neurona se conecta con otra neurona a268

través de conexiones. Una conexión se establece269

entre dos neuronas cuando la salida de una neurona270

se convierte en la entrada de otra. Dependiendo del271

tipo de conexión, las RNA pueden clasificarse en dos272

tipos: (i) con conexiones hacia adelante (feedforward);273

y, (ii) con conexiones hacia atras (feedback), también274

conocidas como redes recurrentes.275

Las funciones de activación más usadas son las276

funciones del tipo sigmoidal (entre las cuales destacan277

la función logı́stica y la función tangente hiperbólica)278

y la función lineal (Dı́az-González y col, 2008). En la279

literatura se reporta (p.ej., Singh y Chandra, 2003) que280

ciertas RNA son consideradas como aproximadores281

universales de funciones continuas.282
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Fig. 1. a) Modelo de una neurona artificial propuesto284

por McCoulloch y Pitts (1943); b) Esquema general de285

una red neuronal artificial.286

Dichas RNA poseen las siguientes caracterı́sticas:287

tienen conexiones hacia adelante, tiene una sola capa288

oculta en donde se usan funciones sigmoigdales y289

tienen una capa de salida con funciones de activación290

lineal. Chandra y Singh (2004) reportan que291

puede existir una función de activación preferente292

dependiendo de la tarea a resolver y de los datos293

especı́ficos de entrenamiento. Lo cual sugiere que los294

algoritmos de entrenamiento se adaptan a la función295

de activación para conducir a un entrenamiento más296

rápido.297

En el presente trabajo, usamos las funciones de298

activación logı́stica y tangente hiperbólica en la capa299

oculta. En tanto que en la capa de salida probamos300

con la función logı́stica, tangente hiperbólica y lineal.301
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y aquellas entre corchetes en unidades molares. En el caso del geotermómetro de Na-K-Ca:
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en función de los pesos (w1,w2, ...,wn), de los valores262

de las entradas (x1, x2, ..., xn), del umbral θ y de una263

función de activación φ (que limita la amplitud de la264

salida neuronal.265

Las neuronas se organizan en capas de entrada,266

ocultas y de salida para formar una RNA (ver Fig.267

1b). Cada neurona se conecta con otra neurona a268

través de conexiones. Una conexión se establece269

entre dos neuronas cuando la salida de una neurona270

se convierte en la entrada de otra. Dependiendo del271

tipo de conexión, las RNA pueden clasificarse en dos272

tipos: (i) con conexiones hacia adelante (feedforward);273

y, (ii) con conexiones hacia atras (feedback), también274

conocidas como redes recurrentes.275

Las funciones de activación más usadas son las276

funciones del tipo sigmoidal (entre las cuales destacan277

la función logı́stica y la función tangente hiperbólica)278
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Fig.2 Diagrama representativo del entrenamiento supervisado de una red neuronal. 

 

  

Algoritmo de aprendizaje

∑

señal 
de error

Ajuste de 
los pesos

salida de 
la RNA

Función a aproximar

RNA

x1
x2
…
xn

Yd

y1
y2
…
yn

X

vector 
de entradas

vector 
de salidas 
deseadas

Yd

y

e

Patrones de 
entrenamiento

salida 
deseada

)...,,,(
21 n

xxxf

Algoritmo de aprendizaje

∑

señal 
de error

Ajuste de 
los pesos

salida de 
la RNA

Función a aproximar

RNA

x1
x2
…
xn

Yd

y1
y2
…
yn

X

vector 
de entradas

vector 
de salidas 
deseadas

Yd

y

e

Patrones de 
entrenamiento

salida 
deseada

)...,,,(
21 n

xxxf

302

Fig. 2. Diagrama representativo del entrenamiento303

supervisado de una red neuronal.304

2.2.1 Técnicas numéricas para el entrenamiento305

supervisado306

En este trabajo usamos el entrenamiento supervisado307

(ver Fig. 2) usando el módulo Neural Netwoks Toolbox308

del software matemático MATLAB. Un algoritmo de309

entrenamiento supervisado es una técnica numérica310

de optimización que se aplica para ajustar los pesos311

sinápticos de la RNA en función de la diferencia entre312

la salida deseada y la salida calculada por la RNA.313

Este proceso requiere un conjunto de patrones de314

entrenamiento, los cuales son propagados de manera315

aleatoria y durante un tiempo también aleatorio, a316

través de la RNA para generar una salida. La salida317

deseada se compara con la salida de la RNA para318

calcular una señal de error, la cual es minimizada319

por el algoritmo de aprendizaje mediante el ajuste de320

los pesos sinápticos durante un tiempo de simulación.321

El algoritmo de entrenamiento más reconocido como322

un método efectivo para el entrenamiento de RNA323

es el backpropagation. No obstante, también se324

reporta en la literatura que este algoritmo presenta325

dificultades con los mı́nimos locales, es decir, puede326

quedar “atrapado” en una solución no óptima. Por327

lo tanto, no converge en un número razonable de328

iteraciones a un mı́nimo global (Wang y col, 2004).329

Este algoritmo de entrenamiento ajusta los pesos de330

acuerdo a la siguiente ecuación:331

w(t+1) = w(t) + ∆w(t) (1)

donde ∆w(t) es la corrección hecha a los pesos actuales332

w(t). Existen diferentes algoritmos que son utilizados333

para calcular ∆w(t), algunos de los más importantes334

son listados en la Tabla 2.335

En el presente trabajo se evaluaron diferentes336

técnicas numéricas de entrenamiento, tales como:337

Levenberg-Marquardt, BFGS Quasi-Newton, Batch338

Gradient Descent, Fletcher-Powell Conjugate339

Gradient, Variable Learning Rate Backpropagation,340

Resilient Backpropagation, Scaled Conjugate341

Gradient y Automated Regularization. Dado que un342

algoritmo de entrenamiento supervisado requiere de343

un conjunto de patrones de entrada y salida, se usó344

una amplia base de datos la cual fue compilada a partir345

de artı́culos publicados en revistas internacionales y346

arbitradas.347

3 Metodologı́a de desarrollo348

La Fig. 3 muestra en forma esquemática la349

metodologı́a de desarrollo del presente estudio, la cual350

se compone de 9 pasos. A continuación se explica351

detalladamente cada paso:352

Tabla 2. Variantes del algoritmo de entrenamiento backpropagation.
Algoritmo ∆w(t) Comentarios
Gradiente descendiente = −ηg (t) = −η dE

dwit
g es el vector de gradiente,
η es el factor de convergencia.

Método de Newton = −H−1g(t) H es la matriz de Hessian.

= −
[

d2E
dw2

it

]−1 (
dE
dwit

)

Gradiente conjugado = ηp(t), donde
p(t + 1) = −g(t + 1) + βp(t)
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Dı́az-González y col./ Revista Mexicana de Ingenierı́a Quı́mica Vol. 12, No. 1 (2013) XXX-XXX

 

Fig.3 Diagrama de flujo de la metodología del presente trabajo. 

 

354

Fig. 3. Diagrama de flujo de la metodologı́a del presente trabajo.355

www.rmiq.org 7

Fig. 3. Diagrama de flujo de la metodologı́a del presente trabajo.

www.rmiq.org 111
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i. Compilación de la base de datos356

La base de datos geoquı́micos mundial (BDGM)357

contiene 708 muestras de fluidos geotérmicos358

y temperaturas de fondo medidas en pozos359

geotérmicos de diferentes partes del mundo.360

La BDGM fue diseñada en un formato361

matricial de 96 columnas que contienen362

la composición quı́mica de los principales363

componentes (aniones y cationes) presentes364

en los fluidos (en mg/kg o mg/l, unidades365

comúnmente usadas, ver Nicholson, 1993). Las366

muestras compiladas en la BDGM corresponden367

a pozos productores para los cuales se368

disponı́a la temperatura de fondo medida y369

la composición quı́mica de fluidos. Las370

muestras de manifestaciones hidrotermales371

fueron descartadas por estar sujetas a problemas372

de mezcla de fluidos, dilución y contaminación.373

ii. Determinación de las variables de entrada374

En el presente trabajo se seleccionaron las375

siguientes 6 variables: Na, K, Mg, Ca y Li,376

las cuales fueron seleccionadas debido a: (i) la377

disponibilidad en la BDGM; (ii) al uso de estos378

cationes en el desarrollo de los geotermómetros379

de solutos existentes. Por otro lado, se380

determinó usar como variable de entrada a381

la transformada log de la relación Na/K en382

vez de dos variables separadas, debido a que383

está ampliamente reportado que esta variable384

compuesta presenta una alta correlación con el385

inverso de la temperatura absoluta (1/TK) en386

Kelvin. En este estudio se usaron 219 registros,387

a pesar de la magnitud de la BDGM; únicamente388

estos registros contenı́an la composición de las389

variables seleccionadas.390

iii. Combinación de las variables seleccionadas391

En este trabajo probamos una amplia392

combinación de las variables seleccionadas393

(Na, K, Mg, Ca y Li) para entrenar las RNA.394

La literatura reporta (p.ej., Fournier 1979;395

Giggenbach 1988; Arnórsson 2000) que el396

fundamento termodinámico y geoquı́mico de397

los geotermómetros de solutos está basado en398

los procesos de interacción de agua-roca que399

dominan los sistemas geotérmicos. Es por ello400

que se realizó una revisión bibliográfica de401

los artı́culos que reportan los geotermómetros402

catiónicos más conocidos y a partir de este403

estudio se determinó usar las transformadas log404

de algunas relaciones de elementos que han sido405

empleadas como indicadores de la temperatura406

por diversos autores, tales como:407

• Kharaka y Mariner (1989): log(Li/
√

Mg)408

• Fouillac y Michard (1981), Kharaka y409

Mariner (1989), Verma y Santoyo (1997):410

log(Na/Li)411

• Fournier y Truesdell (1973), Kharaka y412

Mariner (1989): log(
√

Ca/Na)413

• Nieva y Nieva (1987): log(Mg/Na2) y414

log(Ca/Na2)415

Las RNA fueron entrenadas usando 7416

combinaciones diferentes de entradas, cada417

combinación se compone de un número418

determinado de entradas. Una sola combinación419

de entradas sirve para entrenar una o más RNA.420

En la Tabla 3 se presentan las 7 combinaciones421

de entradas que usamos.422

En general, las RNA pueden presentar423

problemas de saturación en el entrenamiento424

relacionado directamente con las magnitudes425

relativas de diferentes entradas y salidas.426

Con la finalidad de evitar este problema de427

saturación, la mayorı́a de las entradas de las428

RNA están normalizadas geoquı́micamente429

usando el elemento quı́mico mayoritario y430

calculando la transformada logarı́tmica de431

estas relaciones catiónicas. Además, la432

transformación logarı́tmica aplicada a la433

relación de las composiciones catiónicas434

obedece a recomendaciones previas de expertos435

(p. ej., Aitchison, 1986) para manejar436

correctamente -hablando estadı́sticamente- los437

datos composicionales.438

439

Asimismo, como salida de las RNA, usamos440

el inverso de la temperatura absoluta en441

grados Kelvin (1/TK), dado que la composición442

quı́mica de los fluidos se correlaciona con esta443

variable. Dicha correlación se fundamenta444

teóricamente en los procesos geoquı́micos y445

termodinámicos que dominan en los sistemas446

geotérmicos. Cabe destacar que al calcular el447

inverso de la temperatura absoluta obtenemos448

valores pequeños de la temperatura, en este449

caso, nuestros valores se encuentran entre450

0.0029 y 0.0100. Generalmente, la temperatura451

es reportada en grados Celsius, nuestra base452

de datos contiene temperaturas entre 100◦C y453

350◦C.454
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geotérmicos de diferentes partes del mundo.360
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teóricamente en los procesos geoquı́micos y445
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Tabla 3. Lista de 7 combinaciones de variables de entrada usadas para el
entrenamiento de las redes neuronales.

Combinación Entrada:
[1] [2] [3] [4]

1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 )

2 log(
√

Ca
Na )

3 log(
√

Ca
Na ) log( Na

K )

4 log( Na
K ) log( Mg

Na2 )

5 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) Li

6 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) log( Na

Li )

7 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) log( Li√

Mg
)

455

Finalmente, cabe mencionar que usamos una456

combinación de entradas (la combinación457

No. 5; ver Tabla 3), que incluye el Litio458

sin normalizar geoquı́micamente. Decidimos459

usar esta entrada dado que este elemento460

se encuentra reportado en concentraciones461

pequeñas, por lo tanto esta variable no462

contribuye a una posible saturación de las RNA.463

Es importante destacar que desde el punto de464

vista computacional, autores como Dash y Lui465

(1997), Whiteson y col. (2005), Landassuri-466

Moreno y Bullinaria (2009) reportan que la467

selección de variables de entrada es una468

tarea que puede realizarse usando metodologı́as469

especializadas de optimización. Sin embargo,470

desde el punto de vista geoquı́mico, decidimos471

usar este conjunto variables que han sido472

usadas con éxito en geotermometrı́a de solutos.473

Las variables de entrada que propusimos474

han mostrado una fuerte correlación entre la475

composición quı́mica de los fluidos geotérmicos476

y la temperatura de fondo.477

iv. Diseño de las RNA478

Una vez que determinamos las diferentes479

combinaciones de variables de entrada,480

establecimos ciertos criterios de diseño de las481

RNA, a fin de que cada una presentara diferente482

configuración. A continuación se presentan los483

criterios que establecimos para el diseño: (i)484

evaluar arquitecturas tipo perceptrón con una485
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√
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√
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Na2 )
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(iii) usar como máximo 20 neuronas en la489

capa oculta, debido a que algunos algoritmos490

de entrenamiento como Levenberg-Marquardt491

presentan un bajo desempeño en RNA muy492

grandes; (iv) usar funciones de activación493

sigmoidales (tales como: logı́stica y tangente494
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simular cada RNA, cabe mencionar que el516

proceso de simulación de una RNA consiste517

en aplicar la ecuación general de la RNA,518

usando como coeficientes los valores de los519

pesos entrenados para calcular la salida de la520

RNA, la temperatura estimada.521

El algoritmo de Regresión Lineal Ordinaria522

(RLO; Bevington y Robinson, 2003) fue usado523

como un criterio estadı́stico para comparar los524

resultados iniciales. La RLO proporciona 3525

parámetros de regresión: coeficientes a y b526

(en este trabajo definidos como pendiente e527

intercepto, respectivamente) y el parámetro de528

regresión lineal r.529

Una vez obtenida la temperatura estimada se530

comparó con la temperatura medida a través531

del algoritmo de RLO, usando como variables,532

dependiente y, a la temperatura estimada e533

independiente x, a la temperatura medida. Cada534

RNA fue pre-validada usando los parámetros535

de regresión obtenidos. En esta evaluación,536

teóricamente si la pendiente se aproxima a 1 y537

el intercepto se aproxima a 0, y el coeficiente538

de correlación r es cercano a 1, significa que539

la temperatura estimada por la RNA se acerca540

a la temperatura medida. De esta forma,541

entre más cercanos sean estos valores, mejor es542

la predicción de la RNA. Establecimos como543

criterio principal de selección, el coeficiente de544

correlación lineal r >=0.8, seleccionando ası́ 5545

RNA.546

Cabe mencionar que este criterio fue establecido547

de acuerdo a Bevington y Robinson (2003),548

quienes establecen que la probabilidad de no549

correlación Pc(r; n) está dada por el coeficiente550

de correlación r y el número de datos a551

correlacionar n. En este caso, tenemos n =552

33 datos de validación y considerando un553

coeficiente de correlación r = 0.8, obtenemos554

una probabilidad de no correlación de 2.3×10−8,555

la cual es sumamente baja. Por lo tanto, una556

correlación lineal de r = 0.8 se puede considerar557

estadı́sticamente válida.558

vii. Cálculo de la contribución relativa de las559

variables de entrada560

Se calculó la contribución relativa (CR) de las561

5 RNA seleccionadas. La CR es el porcentaje562

de aportación de cada entrada a la salida de la563

RNA. Por lo tanto, es un valor que se calcula564

para cada entrada en particular. La CR de565

cada variable de entrada fue calculada mediante566

el algoritmo de Garson (1991) descrito en la567

siguiente ecuación:568

CRp =

n∑

j=1

| w jp || v j |
I∑

k=1

| w jk |

I∑

i=1

n∑

j=1

| w jp || v j |
I∑

k=1

| w jk |

(2)

en donde:569

p es la entrada de la cual desea conocer su570

contribución relativa,571

n es el número de las neuronas ocultas,572

j es la j-ésima neurona oculta,573

I es el número de entradas de la RNA,574

w jp peso sináptico de la entrada p hacia la575

neurona j,576

v j peso sináptico de la neurona j hacia la salida,577

w jk peso sináptico de la entrada k hacia la578

neurona j.579

580

viii. Validación de las RNA581

La validación consistió en comparar las582

estimaciones de las 5 RNA seleccionadas,583

usando el 15% de la BDGM. Este estudio584

comparativo se basa en el cálculo del porcentaje585

de desviación (%DEV), que existe entre los586

valores de temperatura medidas (tm) y las587

temperaturas estimadas (tg) mediante las 5588

herramientas geotermométricas desarrolladas589

en este trabajo. El parámetro %DEV se calcula590

mediante la siguiente ecuación:591

%DEV = [(tg − tm)/tm] ∗ 100 (3)

El %DEV fue usado como parámetro para592

evaluar el grado de exactitud de la temperatura593

estimada por las RNA, suponiendo que la594

temperatura que ha sido medida con sensores595

analógicos y digitales, es la temperatura que596

más se aproxima a la temperatura estable de597

fondo de un pozo geotérmico.598

4 Resultados y discusión599

En este trabajo se entrenaron al menos 60 arquitecturas600

de RNA, usando como variables de entrada 7601
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diferentes combinaciones (ver Tabla 3). En la602

Tabla 4 se presenta la configuración de las 5603

mejores arquitecturas neuronales, las cuales fueron604

seleccionadas de acuerdo al criterio r >=0.8 de605

coeficiente de correlación lineal, obtenido entre la606

temperatura estimada por las RNA y la temperatura607

medida. De estas 5 RNA finales, 4 de ellas fueron608

diseñadas con una neurona en la capa oculta y una609

RNA con cinco neuronas.610

611

Las 5 RNA seleccionadas fueron entrenadas con612

las siguientes combinaciones de entradas: (i) 2 RNA613

con la combinación 1, log(Na/K), log(Ca/Na2) y614

log(Mg/Na2); (ii) 1 RNA con la combinación 5,615

que incluye las 3 entradas de la combinación 1 y el616

Litio; (iii) 1 RNA con la combinación 6, que incluye617

la combinación 1 y el log(Na/Li); y, (iv) 1 RNA618

con la combinación 7, que incluye la combinación619

1 y el log(Li/
√

Mg)). Como podemos apreciar, las620

3 entradas de la combinación 1 están presentes en621

todas las RNA finales, lo cual puede sugerir que estas622

variables tienen cierta relevancia en la estimación de623

la temperatura de fondo.624

625

Evaluamos las siguientes técnicas de626

entrenamiento: Levenberg-Marquardt, BFGS Quasi-627

Newton, Batch Gradient Descent, (Fletcher-Powell628

Conjugate Gradient), Resilient Backpropagation,629

Variable Learning Rate Backpropagation, Scaled630

Conjugate Gradient y Automated Regularization. De631

todas estas técnicas de entrenamiento, el algoritmo632

de Levenberg − Marquardt es el que presentó el633

mejor desempeño en el aprendizaje. Las 5 RNA634

seleccionadas fueron entrenadas con esta técnica de635

aprendizaje. Asimismo, las 5 RNA fueron diseñadas636

con funciones de activación tangente hiperbólica en la637

capa oculta y lineal en la capa de salida.638

639

Asimismo, se puede apreciar que las RNA4640

y RNA5 (ver Tabla 4) presentan los mismos641

parámetros de regresión lineal: pendiente (a=0.82),642

intercepto (b=0.001) y coeficiente de correlación643

lineal (r=0.815). Mientras tanto, las RNA1, RNA2644

y RNA3 presentaron diferentes valores para los645

parámetros a (0.82, 1.2 y 0.95), b (0.00097, 0.00048646

y 0.00046) y r (0.81, 0.80 y 0.82). Teóricamente si la647

pendiente se aproxima a 1, el intercepto se aproxima648

a 0, y el coeficiente de correlación es cercano a 1,649

significa que la temperatura estimada por la RNA se650

acerca a la temperatura medida.651

4.1 Contribución relativa de las entradas652

En la Tabla 5 se presenta la contribución relativa653

de las entradas de las 5 RNA seleccionadas. Cada654

entrada presenta el siguiente intervalo de valores: (i)655

el log(Na/K) del 69% al 75%; (ii) el log(Ca/Na2)656

del 3% al 13%; (iii) el log(Mg/Na2) del 12% al 22%;657

(iv) el Li, el log(Na/Li) y el log(Li/
√

Mg) presentaron658

el 3%. Cabe destacar que la contribución relativa659

de la variable Litio no presenta diferencias respecto660

a las transformadas log: log(Na/Li) y log(Li/
√

Mg).661

Asimismo, los resultados obtenidos en este trabajo,662

muestran que el log de la relación Na/K presenta de663

manera sistemática la más alta contribución en todas664

las arquitecturas neuronales. En la Fig. 4 se presentan665

estos resultados de manera gráfica.666

Tabla 4. Configuración de las arquitecturas neuronales seleccionadas.
RNA CONF. Entrada: Parametros RLO

[1] [2] [3] [4] a b r
RNA1 3-1-1 log( Na

K ) log( Ca
Na2 ) log( Mg

Na2 ) 0.82 0.00097 0.81

RNA2 3-5-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) 1.2 0.00048 0.80

RNA3 4-1-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) Li 0.95 0.00046 0.82

RNA4 4-1-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) log( Na

Li ) 0.82 0.001 0.815

RNA5 4-1-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) log( Li√

Mg
) 0.82 0.001 0.815

Todas estas arquitecturas neuronales fueron entrenadas con el algoritmo lm (Levenberg-Marquardt)

667
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1 y el log(Li/
√

Mg)). Como podemos apreciar, las620

3 entradas de la combinación 1 están presentes en621

todas las RNA finales, lo cual puede sugerir que estas622

variables tienen cierta relevancia en la estimación de623

la temperatura de fondo.624

625

Evaluamos las siguientes técnicas de626

entrenamiento: Levenberg-Marquardt, BFGS Quasi-627

Newton, Batch Gradient Descent, (Fletcher-Powell628

Conjugate Gradient), Resilient Backpropagation,629

Variable Learning Rate Backpropagation, Scaled630

Conjugate Gradient y Automated Regularization. De631

todas estas técnicas de entrenamiento, el algoritmo632

de Levenberg − Marquardt es el que presentó el633

mejor desempeño en el aprendizaje. Las 5 RNA634

seleccionadas fueron entrenadas con esta técnica de635

aprendizaje. Asimismo, las 5 RNA fueron diseñadas636

con funciones de activación tangente hiperbólica en la637

capa oculta y lineal en la capa de salida.638

639

Asimismo, se puede apreciar que las RNA4640

y RNA5 (ver Tabla 4) presentan los mismos641

parámetros de regresión lineal: pendiente (a=0.82),642

intercepto (b=0.001) y coeficiente de correlación643

lineal (r=0.815). Mientras tanto, las RNA1, RNA2644

y RNA3 presentaron diferentes valores para los645

parámetros a (0.82, 1.2 y 0.95), b (0.00097, 0.00048646

y 0.00046) y r (0.81, 0.80 y 0.82). Teóricamente si la647

pendiente se aproxima a 1, el intercepto se aproxima648

a 0, y el coeficiente de correlación es cercano a 1,649

significa que la temperatura estimada por la RNA se650

acerca a la temperatura medida.651

4.1 Contribución relativa de las entradas652

En la Tabla 5 se presenta la contribución relativa653

de las entradas de las 5 RNA seleccionadas. Cada654

entrada presenta el siguiente intervalo de valores: (i)655

el log(Na/K) del 69% al 75%; (ii) el log(Ca/Na2)656

del 3% al 13%; (iii) el log(Mg/Na2) del 12% al 22%;657

(iv) el Li, el log(Na/Li) y el log(Li/
√

Mg) presentaron658

el 3%. Cabe destacar que la contribución relativa659

de la variable Litio no presenta diferencias respecto660

a las transformadas log: log(Na/Li) y log(Li/
√

Mg).661

Asimismo, los resultados obtenidos en este trabajo,662

muestran que el log de la relación Na/K presenta de663

manera sistemática la más alta contribución en todas664

las arquitecturas neuronales. En la Fig. 4 se presentan665

estos resultados de manera gráfica.666

Tabla 4. Configuración de las arquitecturas neuronales seleccionadas.
RNA CONF. Entrada: Parametros RLO

[1] [2] [3] [4] a b r
RNA1 3-1-1 log( Na

K ) log( Ca
Na2 ) log( Mg

Na2 ) 0.82 0.00097 0.81

RNA2 3-5-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) 1.2 0.00048 0.80

RNA3 4-1-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) Li 0.95 0.00046 0.82

RNA4 4-1-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) log( Na

Li ) 0.82 0.001 0.815

RNA5 4-1-1 log( Na
K ) log( Ca

Na2 ) log( Mg
Na2 ) log( Li√

Mg
) 0.82 0.001 0.815

Todas estas arquitecturas neuronales fueron entrenadas con el algoritmo lm (Levenberg-Marquardt)
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capa oculta y lineal en la capa de salida.638

639

Asimismo, se puede apreciar que las RNA4640

y RNA5 (ver Tabla 4) presentan los mismos641
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Dı́az-González y col./ Revista Mexicana de Ingenierı́a Quı́mica Vol. 12, No. 1 (2013) 105-120
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Fig.4  Gráficas de la contribución relativa de cada entrada de las redes neuronales. 
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Dı́az-González y col./ Revista Mexicana de Ingenierı́a Quı́mica Vol. 12, No. 1 (2013) 105-120Dı́az-González y col./ Revista Mexicana de Ingenierı́a Quı́mica Vol. 12, No. 1 (2013) XXX-XXX

Tabla 5. Contribución relativa de cada entrada
de las 5 mejores redes neuronales.

RNA Contribución relativa
de las entradas

[1] [2] [3] [4]
RNA1 71% 12% 17%
RNA2 75% 13% 12%
RNA3 72% 3% 22% 3%
RNA4 69% 11% 17% 3%
RNA5 70% 12% 15% 3%
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Fig.5  Gráfica del porcentaje de desviación de las redes neuronales.  
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redes neuronales.673

4.2 Validación de las RNA674

En la Fig. 5 se presentan los resultados del %DEV675

(ver ecuación 3) de las 5 RNA finales. Este parámetro676

estadı́stico fue usado como un criterio de validación a677

fin de cuantificar el grado de exactitud presente en la678

estimación de temperaturas realizada por cada una de679

las RNA finales. Cabe destacar que en este proceso680

de validación usamos un conjunto de 33 muestras681

seleccionadas aleatoriamente de la base de datos,682

mismas que no participaron en el entrenamiento de las683

RNA, para evitar un sesgo estadı́stico. El 0%DEV ,684

representado como una lı́nea punteada en la Fig. 5,685

denota a los valores reales de temperatura medida; por686

tanto, la herramienta geotermométrica más realista en687

sus predicciones es aquella que obtiene valores más688

cercanos a esta lı́nea. Las RNA exhibieron en su689

mayorı́a un %DEV del −30 al 30.690

Conclusiones691

En el presente estudio se realizó un análisis692

multivariado usando la técnica computacional de RNA693

y una amplia base de datos geoquı́micos (n=219),694

con la finalidad de conocer la contribución relativa695

de ciertos cationes en la estimación de la temperatura696

de fondo en pozos geotérmicos. Como entradas de697

las RNA, usamos las transformadas logarı́tmicas de698

diversas relaciones de los elementos Na,K,Mg,Ca y699

Li, y como salida usamos el inverso de la temperatura700

absoluta. Decidimos usar este conjunto variables,701

desde un punto de vista geoquı́mico, dado que han702

sido usadas con éxito en geotermometrı́a para estimar703

la temperatura de fondo.704

705

Las 5 mejores RNA seleccionadas presentaron las706

siguientes caracterı́sticas de diseño: (i) 4 de ellas con707

una sola neurona en la capa oculta y una RNA con 5708

neuronas en dicha capa; (ii) las 5 RNA seleccionadas709

usaron la función de activación tangente hiperbólica en710

la capa oculta y la función lineal en la capa de salida;711

y, (iii) las 5 RNA seleccionadas se entrenaron con el712

algoritmo Levenberg − Marquardt. Estos resultados713

sobre el diseño de las RNA, nos ayudarán en un futuro714

a implementar una metodologı́a evolutiva para obtener715

una RNA óptima.716

717

Después de probar un número significativo718

de técnicas de entrenamiento, concluimos que el719

algoritmo de optimización Levenberg−Marquardt es720

el algoritmo más rápido, dado que converge con menos721

iteraciones que cualquier otro algoritmo probado.722

Asimismo, podemos destacar que nuestros resultados723

de entrenamiento fueron más consistentes usando724

este algoritmo que usando otros algoritmos, con los725

cuales observamos que los parámetros de pesos y726

bias presentaban cierta oscilación. Por otro lado, la727

literatura reporta que este algoritmo de optimización728

es ineficiente para entrenar grandes RNA, debido a729

su alto costo computacional. Ası́ que, consideramos730

que este algoritmo presentó el mejor desempeño, dado731

que nuestras RNA finales tienen pocas entradas (3732

y 4) y pocas neuronas en la capa oculta, con lo733

cual se obtiene un número mediano de parámetros734

ajustables; por ejemplo, la RNA final más robusta735

tiene 26 parámetros considerando pesos y bias.736

737

Finalmente, consideramos que los resultados738

obtenidos en el presente estudio multivariado podrı́an739

ser de utilidad para el desarrollo futuro de una740

herramienta geotermométrica multicomponente más741
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exacta, dado que obtuvimos la contribución relativa742

de cada entrada de las RNA finales. Con ello,743

podemos concluir que la entrada del Litio, no744

presenta diferencias respecto a las entradas basadas745

en las transformadas logarı́tmicas: log(Na/Li) y746

log(Li/
√

Mg). Asimismo, se concluye que el log de747

la relación Na/K presenta la más alta contribución748

en todas las arquitecturas neuronales. Con ello se749

demuestra que la variable log(Na/K) es el indicador750

más importantes de la geotermometrı́a de solutos.751

En tanto que, el log(Mg/Na2) y el log(Ca/Na2)752

es el segundo y tercer indicador en importancia,753

respectivamente. Por último, se destaca que el Litio754

es el indicador con menos relevancia en la estimación755

de la temperatura de fondo.756
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Nomenclatura770

φ(u) función de activación de una red neuronal
w(t) peso sináptico en el instante de tiempo t
∆w(t) Variación del peso sináptico en el instante

de tiempo t
CRp Contribución relativa de la entrada p de una

red neuronal
p p-esima entrada de la red neuronal
n número de las neuronas ocultas
j j-ésima neurona oculta
I número de entradas de la red neuronal
w jp peso sináptico de la entrada p hacia la

neurona j
v j peso sináptico de la neurona j hacia la

salida
w jk peso sináptico de la entrada k hacia la

neurona j
%DEV porcentaje de desviación entre tg y tm
tg es la temperatura estimada por la RNA
tm es la temperatura medida
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log(Li/
√

Mg). Asimismo, se concluye que el log de747

la relación Na/K presenta la más alta contribución748

en todas las arquitecturas neuronales. Con ello se749

demuestra que la variable log(Na/K) es el indicador750

más importantes de la geotermometrı́a de solutos.751

En tanto que, el log(Mg/Na2) y el log(Ca/Na2)752

es el segundo y tercer indicador en importancia,753

respectivamente. Por último, se destaca que el Litio754

es el indicador con menos relevancia en la estimación755

de la temperatura de fondo.756
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Nomenclatura770

φ(u) función de activación de una red neuronal
w(t) peso sináptico en el instante de tiempo t
∆w(t) Variación del peso sináptico en el instante

de tiempo t
CRp Contribución relativa de la entrada p de una

red neuronal
p p-esima entrada de la red neuronal
n número de las neuronas ocultas
j j-ésima neurona oculta
I número de entradas de la red neuronal
w jp peso sináptico de la entrada p hacia la

neurona j
v j peso sináptico de la neurona j hacia la

salida
w jk peso sináptico de la entrada k hacia la

neurona j
%DEV porcentaje de desviación entre tg y tm
tg es la temperatura estimada por la RNA
tm es la temperatura medida
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