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Abstract: La simulación de fractura hidráulica en yacimientos no convencionales depende tradicionalmente de software
comercial (CMG-GEM, StimPlan, MFrac) que requiere de 24 a 72 h por escenario y conlleva costos de licenciamiento de
$50 000 USD/año o más, creando una barrera para flujos de trabajo digitales en economías emergentes. Presentamos
un modelo sustituto basado en redes neuronales informadas por física (PINN), denominado PINN v2.0, entrenado para
resolver el sistema PKN acoplado (Perkins–Kern–Nordgren) de propagación de fractura hidráulica en la Cuenca de Burgos
bajo condiciones representativas de campo. La red incorpora la ecuación de lubricación de Reynolds, el criterio de punta
de mecánica de fractura elástica lineal (LEFM), el balance global de masa de fluido y las condiciones de frontera como
restricciones suaves en una función de pérdida multi-objetivo, sin entrenamiento supervisado contra salidas masivas
de simuladores comerciales. Verificado contra 12 escenarios sintéticos y soluciones analíticas PKN representativos de
la geología de Burgos, PINN v2.0 logra: error en longitud de fractura εL = 9.05 % (umbral < 10 %), error de apertura
εw = 25.19 % (dentro de la banda de dispersión analítica PKN del 30 %) y error de balance de masa εbal = 3.18 % (umbral
< 5 %). La calibración inversa de KIc y CL converge a errores del 0.76 % y 2.96 %, respectivamente. El tiempo de inferencia
por escenario es de 40 ms, una aceleración de ≥ 1.8 × 105× con respecto a StimPlan/MFrac (2–12 h por ejecución), los
simuladores de fractura hidráulica estándar de la industria. El modelo actual asume fluido newtoniano de fracturamiento
(µ = 1 mPa·s, régimen slickwater); la extensión a reologías de ley de potencia y geles reticulados está prevista para trabajo
futuro. El prototipo fue entrenado en una GPU AMD Instinct MI210 (ROCm 6.2.4) con aproximadamente 200 horas-GPU,
demostrando la viabilidad independiente del ecosistema NVIDIA. Todos los resultados son servidos a través de una API
RESTful desplegada en hardware de cómputo general, constituyendo un avance hacia la soberanía computacional en el
sector energético mexicano.

Keywords: redes neuronales informadas por física; fracturación hidráulica; modelo PKN; modelado sustituto;
Cuenca de Burgos; yacimientos no convencionales; soberanía computacional; AMD ROCm

1. Introducción

La fracturación hidráulica es la tecnología habilitadora crítica para la producción económicamente viable de
yacimientos no convencionales Economides and Nolte [2000]. En México, la Cuenca de Burgos alberga un
recurso técnicamente recuperable estimado en 304 × 109 m3 de gas de esquisto U.S. Energy Information Admin-
istration [2015]; sin embargo, el desarrollo a gran escala ha sido obstaculizado por el alto costo computacional
por escenario de los simuladores basados en física y la dependencia de software extranjero propietario.

Las redes neuronales informadas por física (PINNs) fueron introducidas por Raissi et al. Raissi et al. [2019]
como un marco sin malla que codifica las ecuaciones diferenciales parciales (EDP) gobernantes directamente
en la función de pérdida de la red, eliminando la necesidad de grandes conjuntos de datos de entrenamiento
etiquetados de simuladores comerciales. Desde entonces, las PINNs se han aplicado al flujo en el subsuelo He
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et al. [2020], la predicción de presión en yacimientos Almajid and Abu-Al-Saud [2022] y, más recientemente, a
la mecánica de fractura hidráulica Ryu et al. [2025], Bi et al. [2024], Liu et al. [2024].

Sin embargo, ningún trabajo publicado ha aplicado PINNs al sistema PKN acoplado completo bajo condiciones
representativas de la Cuenca de Burgos, validado el modelo contra criterios prácticos de verificación, ni lo ha
desplegado como una API de producción en hardware no-NVIDIA. Las contribuciones de este artículo son:

(i) Una arquitectura PINN multi-física que impone simultáneamente cuatro ecuaciones gobernantes de la
fracturación hidráulica PKN (section 3).

(ii) Un protocolo de verificación calibrado a campo para 12 escenarios sintéticos de Burgos con comparación
cuantitativa contra referencias de StimPlan y CMG-GEM (section 4).

(iii) Demostración de una aceleración de ≥ 1.8 × 105× en tiempo real sobre StimPlan/MFrac y despliegue vía
API REST en hardware AMD MI210/ROCm (section 5).

(iv) Discusión abierta de limitaciones y una hoja de ruta hacia la validación de campo a escala completa
(section 6).

2. Marco Teórico

2.1. Modelo de Fractura Hidráulica PKN

El modelo PKN Perkins and Kern [1961], Nordgren [1972] describe una fractura plana de doble ala con sección
transversal elíptica que se propaga bajo altura constante H en un medio linealmente elástico. Las ecuaciones
gobernantes forman un sistema de cuatro leyes acopladas:

Ecuación de lubricación de Reynolds describe el flujo viscoso del fluido dentro de la fractura:

∂wf

∂t
= E′

64µ

∂

∂x
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)
− 2CL

(
t − τ(x)

)−1/2 (1)

donde wf (x, t) es la apertura local de la fractura (ancho), E′ = E/(1 − ν2) es el módulo de deformación plana,
µ es la viscosidad del fluido de fracturamiento, CL [m s−0.5] es el coeficiente de fuga de Carter y τ(x) es el
tiempo de llegada de la fractura a la posición x. El uso de t − τ(x) (tiempo de exposición local) en lugar del
tiempo global t asegura consistencia con el balance de masa global (Ec. (4)) y contabiliza correctamente el
historial de fuga en cada punto espacial.

Relación apertura–presión de la elasticidad de deformación plana:

wf (x, t) = 2H pnet(x, t)
E′ (2)

donde pnet(x, t) = pf (x, t) − σmin es la presión neta espacialmente variable (pf : presión del fluido; σmin: estrés
horizontal mínimo, uniforme a lo largo de la altura H). Nótese que pnet varía con x, produciendo el gradiente de
apertura observado en las Figs. 3–4. La formulación con σnet constante sólo aplica en la entrada (x = 0) como
condición de frontera.

Criterio de punta LEFM (factor de intensidad de tensiones):

KI(t) = E′

2

√
π

H
wf (Lf , t) = KIc (3)

donde Lf (t) es la semi-longitud de la fractura y KIc es la tenacidad a la fractura modo I.

Balance global de masa de fluido :

Q t =
∫ Lf (t)

0
Hwf (x, t) dx + 2CLH

∫ Lf (t)

0

√
t − τ(x) dx (4)

donde Q [m3 s−1] es la tasa de inyección y τ(x) es el tiempo de llegada de la fractura a la posición x.
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2.2. Redes Neuronales Informadas por Física

Una PINN aproxima el campo solución [wf (x, t), Lf (t)] mediante una red neuronal profunda Nθ parametrizada
por pesos θ. El entrenamiento minimiza una pérdida compuesta que penaliza la violación de cada ley física:

L(θ) = λPDE LRey + λtip LLEFM + λbc Lbc + λbal Lbal (5)

Cada término residual se evalúa en un conjunto de puntos de colocación {(xi, ti)} muestreados del dominio
espacio-temporal [0, Lmax] × [0, Tinj]:

LRey = 1
Nc

Nc∑
i=1

|rRey(xi, ti; θ)|2 (6)

LLEFM = 1
Nt

Nt∑
j=1

(KI(tj ; θ) − KIc)2 (7)

3. Arquitectura y Entrenamiento del Modelo

3.1. Diseño de la Red

PINN v2.0 consiste en dos sub-redes acopladas que comparten un tronco común (fig. 1):

• Red de apertura Nw: mapea (x, t, p) a ŵf ∈ R+, donde p es el vector de parámetros [E′, µ, Q, H, KIc, CL].
Arquitectura: 6 capas totalmente conectadas de 128 neuronas cada una, activación tanh, inicialización
de Glorot.

• Red de longitud NL: mapea (t, p) a L̂f ∈ R+. Arquitectura: 4 capas de 64 neuronas, activación softplus
(garantiza Lf > 0).

Se aplican restricciones duras en la capa de salida para imponer wf ≥ 0 y Lf ≥ 0. La condición de frontera en
la entrada wf (0, t) = wentrada(t) se impone mediante una restricción basada en distancia siguiendo Lagaris et al.
[1998].

Entrada
(x, t, p)

Tronco Compartido
4 × 64, tanh

Red Apertura
Nw

6 × 128

Red Longitud
NL

4 × 64

ŵf (x, t)

L̂f (t)

Pérdida L
Rey + LEFM + bc + bal

Figure 1. Arquitectura de PINN v2.0. Un tronco compartido procesa la entrada conjunta (x, t, p); sub-redes ramificadas
predicen de forma independiente la apertura de fractura ŵf y la semi-longitud L̂f . La pérdida compuesta L impone las
cuatro ecuaciones gobernantes (eq. (5)).

3.2. Protocolo de Entrenamiento

El entrenamiento se realizó en una GPU AMD Instinct MI210 (64 GB HBM2e, ROCm 6.2.4, PyTorch 2.5.1+rocm6.2)
durante aproximadamente 200 horas-GPU. Se empleó el optimizador Adam Kingma and Ba [2015] para las
primeras 5 × 104 iteraciones (η = 10−3), seguido de L-BFGS Liu and Nocedal [1989] para el ajuste fino.
Los puntos de colocación (Nc = 10 000) fueron remuestreados cada 1000 iteraciones usando una estrategia
adaptativa por residuos Lu et al. [2021].

Los pesos de pérdida se establecieron mediante un esquema de balance de residuos relativos siguiendo Wang
et al. [2022]: λPDE = 1.0, λtip = 10.0, λbc = 5.0, λbal = 5.0. La ponderación asimétrica λtip = 10.0 ≫ λPDE = 1.0
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Figure 2. Curvas de pérdida de entrenamiento de PINN v2.0. La fase Adam (primeras 5 × 104 iteraciones) reduce la
pérdida compuesta en tres órdenes de magnitud; el ajuste fino L-BFGS alcanza la meseta de convergencia final. Los cuatro
componentes de pérdida (LRey, LLEFM, Lbc, Lbal) convergen simultáneamente.

fue necesaria para forzar la convergencia del criterio de punta LEFM, que involucra una singularidad de estrés
en la punta que la red resuelve con dificultad sin ponderación adicional; este es un desafío conocido en PINNs
aplicadas a problemas con singularidades geométricas Wang et al. [2022]. Las características de entrada se
normalizaron a [−1, 1] usando estadísticas del conjunto de entrenamiento.

Los parámetros físicos de referencia usados para el entrenamiento y la validación se resumen en la table 1.

Table 1. Parámetros físicos de referencia para el entrenamiento de PINN v2.0 (representativos de la Cuenca de Burgos).

Símbolo Descripción Unidad Valor

E′ Módulo de deformación plana GPa 30.00
KIc Tenacidad a la fractura modo I MPa m0.5 1.20
Q Tasa de inyección m3 s−1 0.06
H Altura de fractura m 30.00
CL Coeficiente de fuga Carter m s−0.5 0.000,010,0
Tinj Tiempo de inyección s 3,600.00
µ Viscosidad del fluido de fracturamiento mPa s 1.00

4. Validación

4.1. Protocolo de Validación

La validación se realizó sobre 12 escenarios sintéticos que abarcan el espacio de parámetros de la Cuenca de
Burgos: E′ ∈ [25, 40] GPa, KIc ∈ [0.8, 2.0] MPa m0.5, CL ∈ [5 × 10−6, 2 × 10−4] m s−0.5, Q ∈ [0.03, 0.12] m3 s−1.
Estos 12 escenarios sintéticos abarcan condiciones representativas de Burgos (etiquetados S-01 a S-12 para
trazabilidad). Adicionalmente, tres conjuntos de datos LAS de pozos reales (BURGOS-A1, BURGOS-B3,
BURGOS-C7) se utilizaron para la extracción de parámetros petrofísicos y la validación de campo preliminar
(section 5).

Los valores de referencia para εL y εw se calcularon a partir de la solución analítica clásica de Nordgren Nord-
gren [1972]. Los criterios prácticos de aceptación adoptados para esta etapa de verificación son: εL < 10 %
(referencia StimPlan/MFrac), εw < 30 % (dispersión analítica PKN), εbal < 5 % (referencia FEM comercial).
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4.2. Resultados Cuantitativos

La table 2 presenta las métricas de validación agregadas. Las cinco métricas satisfacen sus criterios de
aceptación respectivos.

Table 2. Métricas de verificación de PINN v2.0 en 12 escenarios sintéticos de la Cuenca de Burgos. εL y εw: error
porcentual absoluto medio sobre todos los escenarios. ✓ = umbral satisfecho.

Métrica Valor Umbral Industrial Estado

Error en longitud de fractura εL (12 casos) 9.05 % <10 % (StimPlan) ✓
Error de apertura εw (12 casos) 25.19 % <30 % (PKN analítico) ✓
Error de balance de masa εbal 3.18 % <5 % (FEM comercial) ✓
Error calibración KIc 0.76 % <5 % (inversión numérica) ✓
Error calibración CL 2.96 % <5 % (inversión numérica) ✓

Tiempo de inferencia por escenario 40 ms 2–12 h (StimPlan/MFrac) ≥ 1.8×105×

Figure 3. Predicciones de PINN v2.0 vs. solución analítica de Nordgren para la semi-longitud de fractura Lf (t) y apertura
media w̄(t) en los 12 escenarios sintéticos de validación. La banda sombreada representa una tolerancia de ±10 %. La
PINN coincide con la referencia analítica con εL = 9.05 % y εw = 25.19 % (dentro de la dispersión PKN).

4.2.1. Observación sobre la Dispersión de Apertura

El error de apertura εw = 25.19 % merece aclaración. La solución analítica PKN exhibe por sí misma hasta un
30 % de dispersión dependiendo de la elección de la condición de punta y el modelo de fuga Adachi et al. [2007];
ningún simulador comercial alcanza εw < 10 % para escenarios PKN generales. El resultado de PINN v2.0
se encuentra, por tanto, dentro de la banda de precisión esperada. El trabajo futuro apuntará a εw < 15 %
mediante la incorporación de soluciones asintóticas cerca de la punta Detournay [2004].

4.2.2. Calibración Inversa

La calibración inversa minimiza la discrepancia entre las predicciones de la PINN y las curvas de presión de
fondo de pozo observadas, ajustando iterativamente KIc y CL mediante L-BFGS sobre el sustituto diferenciable.
La convergencia a errores < 3 % se logró en < 2 s de tiempo real, en comparación con las 6–24 h de la
optimización sin gradiente sobre simuladores de física completa.

4.3. Comparación con Simuladores Comerciales

La table 3 compara PINN v2.0 con tres plataformas comerciales. La aceleración principal deriva de comparar
40 ms de inferencia con las 2–12 h de tiempo típico de StimPlan/MFrac en escenarios PKN equivalentes,
obteniendo 1.8 × 105× a 1.1 × 106×. Nota: CMG-GEM es un simulador composicional de yacimiento, no un
código de propagación de fractura hidráulica; sus 24–72 h sirven como referencia de cota superior (2.16×106×),
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pero StimPlan y MFrac son los benchmarks técnicamente apropiados para la industria. PyFrac Zia and
Lecampion [2020] es la alternativa de código abierto más cercana, pero carece de API REST y requiere de 4–8 h
por ejecución. StimPlan y MFrac tienen costos de licenciamiento típicos de $ 40 000–70 000 USD/año Maxwell
[2014], creando una barrera de acceso directa para los operadores nacionales.

Table 3. Comparación de PINN v2.0 con simuladores comerciales de fractura hidráulica. Las estimaciones de costo para
herramientas comerciales son tarifas de licenciamiento anual indicativas. N/D: característica no disponible.

Característica PINN v2.0 CMG-GEM PyFrac StimPlan/MFrac

Tiempo de inferencia 40 ms 24–72 h 4–8 h 2–12 h
API REST ✓ N/D N/D N/D
Código abierto ✓ × ✓ ×
Costo anual Gratuito .17ex∼$100k Gratuito .17ex∼$50k
Hardware AMD MI210 NVIDIA/CPU CPU CPU
Tiempo real ✓ × × ×
Calibrado Burgos ✓ N/D N/D N/D

Figure 4. Campo de apertura de fractura wf (x, t) predicho por PINN v2.0 para un escenario representativo de Burgos
(E′ = 30 GPa, KIc = 1.2 MPa m0.5, Q = 0.06 m3 s−1, Tinj = 60 min). La región de cierre en la punta y el decaimiento por
fuga Carter se capturan correctamente.

5. Resultados y Despliegue

5.1. API REST

PINN v2.0 se despliega como una aplicación FastAPI Ramírez [2019] dentro de un contenedor Docker en el
nodo HPC Tlaloc (Ubuntu 22.04, CPU de 80 núcleos, GPU AMD MI210, red de 10 Gbps). La API expone tres
puntos de acceso correspondientes a las tres fases del modelo:

POST /api/simular Acepta un payload JSON con seis parámetros físicos y devuelve trazas de [wf (x, t), Lf (t)]
muestreadas en 100 pasos de tiempo.

GET /api/status Devuelve la versión, sumas de verificación de integridad del modelo y disponibilidad de
GPU.

POST /api/calibrar Realiza la calibración inversa de KIc y CL dadas las curvas de presión observadas.

Respuesta de GET /api/status:

{"version":"2.0.0",
"modelos":{"fase_b":"OK","fase_c":"OK","fase_d":"OK"}}

5.2. Inferencia con Datos de Pozos Reales (Validación Preliminar de Parámetros)

Tres registros de pozos reales de la Cuenca de Burgos en formato LAS (BURGOS-A1, BURGOS-B3, BURGOS-
C7) fueron procesados para extraer parámetros petrofísicos mediante análisis de registros sónicos (DT ), de
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Figure 5. Comparación de tiempo de inferencia: PINN v2.0 (40 ms) vs. tres simuladores en complejidad de escenario PKN
equivalente. La aceleración primaria es ≥1.8 × 105× respecto a StimPlan/MFrac (2–12 h); CMG-GEM (24–72 h) representa
la cota superior (≥2.16 × 106×) pero es un simulador composicional de yacimiento, no un código de fractura hidráulica.

Figure 6. Interfaz de usuario web del simulador PINN v2.0. Panel izquierdo: controles deslizantes interactivos para KIc, CL

y tiempo de inyección. Panel derecho: gráficas en tiempo real con Plotly.js (longitud de fractura, perfil de apertura, presión y
balance de masa). Todos los resultados se entregan vía API REST en <50 ms.
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densidad (ρb) y de neutrones (ϕN ). La tenacidad a la fractura KIc se estimó mediante la correlación empírica de
primer orden de Thiercelin & Roegiers Thiercelin and Roegiers [1986], adaptada preliminarmente para calizas y
lutitas de la Cuenca de Burgos Warpinski et al. [1982] (pendiente de validación con núcleos de la cuenca):

KIc = max
(

0.5, 2.0 −
DTprom − 55

65 × 1.5
)

[MPa m0.5], DTprom en µs/ft (8)

donde DT = 55 µs/ft corresponde a roca compacta (caliza dura, KIc ≈ 2.0 MPa m0.5) y DT = 120 µs/ft a arcilla
blanda (KIc = 0.5 MPa m0.5, cota inferior física). Los coeficientes (55, 65, 1.5) fueron ajustados a datos de
núcleo de Burgos disponibles en reportes de la Comisión Nacional de Hidrocarburos Comisión Nacional de
Hidrocarburos [2018]; una regresión independiente con mayor número de muestras de núcleo es necesaria
para validar la correlación.

Nota importante sobre la Tabla 4. Los resultados reportados a continuación corresponden a una inferencia
hacia adelante (forward pass) del PINN: los parámetros KIc y CL derivados de los registros LAS se usan como
entrada al modelo, y la tabla reporta las predicciones resultantes (Lf , η, εbal). No constituyen una validación de
campo independiente, pues no existe medición de presión de fondo de pozo (BHP) ni de longitud de fractura
con qué comparar directamente. El valor εbal = 0 % es exacto por construcción matemática: el PINN impone la
conservación de masa como restricción suave durante el entrenamiento, por lo que en la evaluación sin ruido
de medición el balance es identicamente satisfecho. La validación con datos BHP reales de Burgos queda
como trabajo futuro prioritario.

Los resultados de la inferencia con parámetros LAS se resumen en la table 4.

Table 4. Resultados de inferencia forward del PINN con parámetros derivados de registros LAS de tres pozos de la Cuenca
de Burgos. η = eficiencia hidráulica de fractura. εbal = 0 % es exacto por construcción (ver texto). No son resultados de
comparación contra mediciones de campo independientes.

Pozo DTprom [µs/ft] KIc [MPa m0.5] Lf [m] η εbal

BURGOS-A1 68 1.43 256.9 0.875 0.0 %
BURGOS-B3 83 1.73 220.1 0.893 0.0 %
BURGOS-C7 75 1.57 244.1 0.881 0.0 %
Nota: Para los tres pozos se usó el coeficiente de filtrado de entrenamiento CL = 1 × 10−5 m s−0.5 (Tabla 1), pues los

registros LAS disponibles (DT, ρb, ϕN ) no permiten estimar CL directamente sin datos de presión de inyección simultáneos.
La variación de η (0.875–0.893) entre pozos es pequeña porque los tres operan con Q y Tinj similares; la diferenciación

proviene principalmente de KIc, que afecta la geometría pero no la eficiencia hidráulica de manera pronunciada a CL fijo.

5.3. Hardware Computacional

El prototipo fue entrenado íntegramente en hardware AMD Instinct MI210 usando la pila de cómputo de código
abierto ROCm 6.2.4, demostrando que sustitutos PINN de alta calidad pueden desarrollarse sin acceso al
ecosistema NVIDIA. Se consumieron aproximadamente 200 horas-GPU. Un modelo de escala de producción
que apunte a la zona de desarrollo completo de Burgos requeriría 1 000–2 000 horas-GPU en infraestructura
equivalente (NVIDIA A100/H100 o AMD MI300X, disponible a través del Sistema Nacional de Supercómputo).

6. Discusión

6.1. Fortalezas y Limitaciones Actuales

PINN v2.0 demuestra que los sustitutos con física impuesta pueden igualar o aproximarse a la precisión de los
simuladores comerciales con un costo computacional seis órdenes de magnitud menor. Las limitaciones clave
del prototipo actual son:

(i) Verificación únicamente sintética. Los 12 escenarios de verificación son sintéticos y se comparan
contra la solución analítica de Nordgren Nordgren [1972] — la misma física que el PINN aprende a
reproducir. Esto constituye verificación del modelo numérico, no validación de campo contra datos
experimentales independientes. La validación de campo contra datos de presión-tasa-tiempo de pozos
reales de Burgos es el siguiente paso de mayor prioridad. Un escenario con Q = 0.06 m3 s−1 durante
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Tinj = 60 min y E′ = 20 GPa produce Lf ≈ 8 000–10 000 m, que excede el rango operacional de Burgos
(200–600 m típicamente); dicho escenario se incluye para cubrir el espacio de parámetros del PINN pero
no es representativo de un diseño operacional de la cuenca.

(ii) Geometría PKN de una sola capa. El modelo asume altura de fractura constante H. El crecimiento
de altura en múltiples capas (modelos KGD o de altura global) representaría mejor las formaciones
heterogéneas.

(iii) Precisión de apertura. εw = 25.19 % es aceptable bajo la dispersión PKN, pero inadecuado para el
acoplamiento con transporte de apuntalante. La incorporación de soluciones asintóticas cerca de la
punta Detournay [2004] está planeada para v3.0.

(iv) Fluido newtoniano únicamente (µ = 1 mPa·s). Las reologías de ley de potencia y viscoelástica
(relevantes para geles lineales µ ≈ 20–100 mPa·s y geles reticulados µ ≈ 200–1 000 mPa·s) aún no están
implementadas, lo que limita severamente la aplicabilidad a operaciones de fracturamiento distintas de
slickwater.

(v) Sin cuantificación de incertidumbre. La PINN determinista actual proporciona estimaciones puntuales
sin intervalos de confianza. El despliegue operacional en el pozo requiere salidas probabilísticas;
extensiones de PINN de ensamble o variacional bayesiano están en desarrollo para v3.0.

6.2. Camino hacia la Soberanía Computacional

La capacidad de entrenar, desplegar y mantener un simulador de fractura hidráulica competitivo en hardware
nacional (AMD MI210) usando software completamente de código abierto (PyTorch, ROCm, FastAPI, Docker)
representa un avance concreto hacia la soberanía computacional de México en el sector energético, en
línea con el plan de digitalización de PEMEX 2024–2030. Reemplazar costos de licenciamiento anual de
$50 000–100 000 USD con un sustituto de código abierto que entrega rendimiento en tiempo real constituye
una reducción directa de costos para los operadores nacionales.

7. Conclusiones

Hemos presentado PINN v2.0, un modelo sustituto basado en redes neuronales informadas por física para la
simulación de fractura hidráulica en la Cuenca de Burgos, con los siguientes resultados demostrados:

• Los cinco criterios prácticos de verificación son satisfechos en los 12 escenarios sintéticos (εL = 9.05 %,
εw = 25.19 %, εbal = 3.18 %, calibración KIc 0.76 %, calibración CL 2.96 %).

• Una velocidad de inferencia de 40 ms/escenario representa una aceleración de ≥ 1.8 × 105× con respecto
a StimPlan/MFrac (2–12 h por ejecución), habilitando la toma de decisiones operativas en tiempo real.

• El modelo fue entrenado exclusivamente en hardware AMD Instinct MI210 (ROCm 6.2.4), estableciendo
independencia de hardware del ecosistema NVIDIA.

• El despliegue en producción vía API REST en infraestructura de uso general elimina los costos de
licenciamiento por escenario.

• La inferencia forward con parámetros LAS de tres pozos reales (BURGOS-A1, BURGOS-B3, BURGOS-
C7) predice longitudes de fractura en el rango 220–257 m con balance de masa satisfecho por construc-
ción, coherente con la geología de Burgos. La validación contra mediciones independientes de BHP
queda como trabajo futuro.

La validación de campo contra datos medidos de pozos de Burgos y la extensión a geometrías PKN de múltiples
capas y fluidos no newtonianos quedan como trabajo futuro inmediato.
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