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Abstract: La simulacion de fractura hidraulica 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
$50000 USD/afio o mas, creando una barrera para flujos de trabajo digitales en economias emergentes. Presentamos
un modelo sustituto basado en redes neuronales informadas por fisica (PINN), denominado PINN v2.0, entrenado para
resolver el sistema PKN acoplado (Perkins—Kern—Nordgren) de propagacién de fractura hidraulica en la Cuenca de Burgos
bajo condiciones representativas de campo. La red incorpora la ecuacién de lubricacién de Reynolds, el criterio de punta
de mecanica de fractura elastica lineal (LEFM), el balance global de masa de fluido y las condiciones de frontera como
restricciones suaves en una funcién de pérdida multi-objetivo, sin entrenamiento supervisado contra salidas masivas
de simuladores comerciales. Verificado contra 12 escenarios sintéticos y soluciones analiticas PKN representativos de
la geologia de Burgos, PINN v2.0 logra: error en longitud de fractura e, = 9.05% (umbral < 10 %), error de apertura
cw = 25.19% (dentro de la banda de dispersion analitica PKN del 30 %) y error de balance de masa epa = 3.18 % (umbral
< 5%). La calibracion inversa de K\ y C, converge a errores del 0.76 % y 2.96 %, respectivamente. El tiempo de inferencia
por escenario es de 40 ms, una aceleracion de > 1.8 x 10° x con respecto a StimPlan/MFrac (2—12 h por ejecucion), los
simuladores de fractura hidraulica estandar de la industria. El modelo actual asume fluido newtoniano de fracturamiento
(» = 1 mPa-s, régimen slickwater); la extension a reologias de ley de potencia y geles reticulados esta 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 computo general, constituyendo un avance hacia la soberania computacional en el
sector energético mexicano.

Keywords: redes neuronales informadas por fisica; fracturacién hidraulica; modelo PKN; modelado sustituto;
Cuenca de Burgos; yacimientos no convencionales; soberania computacional; AMD ROCm

1. Introduccion

La fracturacién hidraulica es la tecnologia habilitadora critica para la produccién econémicamente viable de
yacimientos no convencionales Economides and Nolte [2000]. En México, la Cuenca de Burgos alberga un
recurso técnicamente recuperable estimado en 304 x 10° m? 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 fisica y la dependencia de software extranjero propietario.

Las redes neuronales informadas por fisica (PINNSs) 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 funcién 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 prediccion de presién en yacimientos Almajid and Abu-Al-Saud [2022] y, mas recientemente, a
la mecénica de fractura hidraulica Ryu et al. [2025], Bi et al. [2024], Liu et al. [2024].

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

(i) Una arquitectura PINN multi-fisica que impone simultaneamente cuatro ecuaciones gobernantes de la
fracturacion hidraulica PKN (section 3).

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

(iii) Demostracion de una aceleracién de > 1.8 x 10° x en tiempo real sobre StimPlan/MFrac y despliegue via
API REST en hardware AMD MI210/ROCm (section 5).

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

2. Marco Teorico

2.1. Modelo de Fractura Hidraulica PKN

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

Ecuacion de lubricacion de Reynolds describe el flujo viscoso del fluido dentro de la fractura:

owy  E 8<38wf

Lo owyr\ _ —1/2
ot 64y 0z i 81‘) 20 (t = 7(x))

(1)

donde wy(x,t) es la apertura local de la fractura (ancho), £/ = E/(1 — v?) es el médulo de deformacion plana,
u es la viscosidad del fluido de fracturamiento, C, [ms™09] es el coeficiente de fuga de Carter y 7(z) es el
tiempo de llegada de la fractura a la posicion z. El uso de t — 7(z) (tiempo de exposicion 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.

Relacion apertura—presion de la elasticidad de deformacién plana:

2H pnet(xa t)

o @)

wg (JJ, t) =
donde pnet(z,t) = ps(x,t) — omin €S 12 presion neta espacialmente variable (p;: presion del fluido; omin: estrés
horizontal minimo, uniforme a lo largo de la altura H). Nétese que pnet varia con z, produciendo el gradiente de

apertura observado en las Figs. 3—4. La formulacion con onet constante sélo aplica en la entrada (z = 0) como
condicién de frontera.

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

K](t)z gﬁwf(Lf,t):Km (3)

donde L(t) es la semi-longitud de la fractura y K¢ es la tenacidad a la fractura modo .

Balance global de masa de fluido
Ly(t)

Ly (t)
Qt:/ wa(x,t)dx+20LH/ Vit —71(x)de 4)
0 0

donde @ [m®s~'] es la tasa de inyeccion y 7(x) es el tiempo de llegada de la fractura a la posicion z.
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2.2. Redes Neuronales Informadas por Fisica

Una PINN aproxima el campo solucién [wy(x,t), L¢(t)] mediante una red neuronal profunda Ny parametrizada
por pesos 6. El entrenamiento minimiza una pérdida compuesta que penaliza la violacion de cada ley fisica:

L(0) = A\ppe LRey + Atip LLEFM + Abc Lo + Abal Lbal (5)

Cada término residual se evalGa en un conjunto de puntos de colocacion {(z;,t;)} muestreados del dominio
espacio-temporal [0, Liax] % [0, Tinj]:

N,

1 c
L:Rey = N Z |TRey($ia 123 9)‘2 (6)
€ =1
1 &
LiEFm = A Z (K1(t;;0) — Ki)” (7)
t =
J=1

3. Arquitectura y Entrenamiento del Modelo

3.1. Diseno de la Red

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

* Red de apertura \V,,: mapea (z,t,p) aw; € R*, donde p es el vector de parametros [E’, i, Q, H, K¢, Cr].
Arquitectura: 6 capas totalmente conectadas de 128 neuronas cada una, activacion tanh, inicializacién
de Glorot.

 Red de longitud N;,: mapea (¢,p) a ﬁf € RT. Arquitectura: 4 capas de 64 neuronas, activacion softplus
(garantiza Ly > 0).

Se aplican restricciones duras en la capa de salida para imponer wy > 0y Ly > 0. La condicién de frontera en
la entrada w(0,t) = wentrada(t) S€ impone mediante una restriccion basada en distancia siguiendo Lagaris et al.
[1998].

Red Apertura
N
6 x 128

Entrada Tronco Compartido Pérdida £
(z, t, p) 4 x 64, tanh Rey + LEFM + bc + bal

<

Red Longitud
Ni
4 x 64

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

3.2. Protocolo de Entrenamiento

El entrenamiento se realizé 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 empleé el optimizador Adam Kingma and Ba [2015] para las
primeras 5 x 10* iteraciones (n = 1072), seguido de L-BFGS Liu and Nocedal [1989] para el ajuste fino.
Los puntos de colocacién (N, = 10000) 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]: Appe = 1.0, Atip = 10.0, Apc = 5.0, Apar = 5.0. La ponderacion asimétrica Ajp = 10.0 > Appg = 1.0
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Figure 2. Curvas de pérdida de entrenamiento de PINN v2.0. La fase Adam (primeras 5 x 10? iteraciones) reduce la
pérdida compuesta en tres 6rdenes de magnitud; el ajuste fino L-BFGS alcanza la meseta de convergencia final. Los cuatro
componentes de pérdida (Lrey, LLerm, Loc, Loa) CONVergen simultdneamente.

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 ponderacién adicional; este es un desafio conocido en PINNS
aplicadas a problemas con singularidades geométricas Wang et al. [2022]. Las caracteristicas de entrada se
normalizaron a [—1, 1] usando estadisticas del conjunto de entrenamiento.

Los parametros fisicos de referencia usados para el entrenamiento y la validacién se resumen en la table 1.

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

Simbolo  Descripcién Unidad Valor

E' Maodulo de deformacién plana GPa 30.00

K Tenacidad a la fractura modo | MPam®® 1.20

Q Tasa de inyeccion m3 s 0.06

H Altura de fractura m 30.00

Cr Coeficiente de fuga Carter ms 05 0.000,010,0
Tinj Tiempo de inyeccién S 3,600.00

1 Viscosidad del fluido de fracturamiento mPas 1.00

4, Validacion

4.1. Protocolo de Validacion

La validacion se realizé sobre 12 escenarios sintéticos que abarcan el espacio de parametros de la Cuenca de
Burgos: E' € [25,40] GPa, K| € [0.8,2.0] MPam®®, C;, € [5 x 107%,2 x 1074 ms™5, Q € [0.03,0.12] m3s~".
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 extraccién de pardmetros petrofisicos y la validacién de campo preliminar
(section 5).

Los valores de referencia para ¢, y ¢, se calcularon a partir de la solucion analitica clasica de Nordgren Nord-
gren [1972]. Los criterios practicos de aceptacién adoptados para esta etapa de verificaciéon son: e, < 10%
(referencia StimPlan/MFrac), ¢,, < 30 % (dispersién analitica PKN), epg < 5 % (referencia FEM comercial).
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4.2. Resultados Cuantitativos

La table 2 presenta las métricas de validacion agregadas. Las cinco métricas satisfacen sus criterios de
aceptacion respectivos.

Table 2. Métricas de verificacion de PINN v2.0 en 12 escenarios sintéticos de la Cuenca de Burgos. e, y €.,: error
porcentual absoluto medio sobre todos los escenarios. v' = umbral satisfecho.

Métrica Valor Umbral Industrial Estado
Error en longitud de fractura e, (12 casos) 9.06%  <10% (StimPlan) v
Error de apertura ¢, (12 casos) 25.19% <30% (PKN analitico) v
Error de balance de masa spy 3.18%  <5% (FEM comercial) v
Error calibracion K. 0.76%  <5% (inversidon numérica) v
Error calibracién C, 2.96%  <5% (inversion numérica) v
Tiempo de inferencia por escenario 40ms  2-12 h (StimPlan/MFrac)  >1.8x10°x
Propagacién de fractura PKN — Cuenca de Burgos Perfil de apertura w(§, t) — PKN
—— PINN [B] . 200
——- Nordgren-M (t**) ,//
10000 A ..... Régimen-K (t27) e 17.5
/// 15.0
8000 //
T el £125
= E
5 6000 e % 100
S 4000 A // 2 759
/’/ 5.0
2000 A //
7 251
%1 .' | | | | | | 001 . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tiempo [min] £ = x/L(t)

Figure 3. Predicciones de PINN v2.0 vs. solucién analitica de Nordgren para la semi-longitud de fractura L(t) y apertura
media w(t) en los 12 escenarios sintéticos de validacion. La banda sombreada representa una tolerancia de £10 %. La
PINN coincide con la referencia analitica con e, = 9.05% y €., = 25.19 % (dentro de la dispersion PKN).

4.2.1. Observacion sobre la Dispersion de Apertura

El error de apertura ¢, = 25.19 % merece aclaracion. La solucién analitica PKN exhibe por si misma hasta un
30 % de dispersién dependiendo de la eleccidn de la condicién de punta y el modelo de fuga Adachi et al. [2007];
ningun simulador comercial alcanza ¢,, < 10 % para escenarios PKN generales. El resultado de PINN v2.0
se encuentra, por tanto, dentro de la banda de precisiéon esperada. El trabajo futuro apuntara a e, < 15%
mediante la incorporacién de soluciones asintoticas cerca de la punta Detournay [2004].

4.2.2. Calibracion Inversa

La calibracion inversa minimiza la discrepancia entre las predicciones de la PINN y las curvas de presién de
fondo de pozo observadas, ajustando iterativamente K. y C mediante L-BFGS sobre el sustituto diferenciable.
La convergencia a errores < 3% se logré en < 2 s de tiempo real, en comparacién con las 6—24 h de la
optimizacidn sin gradiente sobre simuladores de fisica completa.

4.3. Comparacion con Simuladores Comerciales

La table 3 compara PINN v2.0 con tres plataformas comerciales. La aceleracion principal deriva de comparar
40 ms de inferencia con las 2—12 h de tiempo tipico de StimPlan/MFrac en escenarios PKN equivalentes,
obteniendo 1.8 x 10°x a 1.1 x 10°x. Nota: CMG-GEM es un simulador composicional de yacimiento, no un
codigo de propagacion de fractura hidraulica; sus 24—72 h sirven como referencia de cota superior (2.16 x 105 x),
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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 c6digo abierto mas cercana, pero carece de APl REST y requiere de 4-8 h
por ejecucién. StimPlan y MFrac tienen costos de licenciamiento tipicos de $40000-70 000 USD/afio Maxwell
[2014], creando una barrera de acceso directa para los operadores nacionales.

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

Caracteristica PINN v2.0 CMG-GEM PyFrac StimPlan/MFrac
Tiempo de inferencia 40ms 24-72 h 4-8 h 2-12h

APl REST v N/D N/D N/D

Cédigo abierto v x v x

Costo anual Gratuito .17ex~$100k Gratuito 17ex~$50k
Hardware AMD MI210 NVIDIA/CPU CPU CPU

Tiempo real v x x x

Calibrado Burgos v N/D N/D N/D

Dominio transformado PKN — Cuenca de Burgos

PINN: p_norm(g,T)

PKN analitico: p_norm(g,t) Error absoluto [PINN — PKN|

0.92 0.225

082 08 0200
0.175

06 0150

°
>
3

p_norm (PINN)

0.125

|Error|

S 04 0.100
0.075

02 0.050

0.22 0.025

L L 0.12 0.000
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

E = x/L(t) € = x/L(t) g = x/L(t)
Figure 4. Campo de apertura de fractura wy(z,t) predicho por PINN v2.0 para un escenario representativo de Burgos

(E' = 30 GPa, Kic = 1.2 MPam®®, Q = 0.06 m®s™, Ti; = 60 min). La regién 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 aplicacién FastAPl Ramirez [2019] dentro de un contenedor Docker en el
nodo HPC Tlaloc (Ubuntu 22.04, CPU de 80 nucleos, 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 pardmetros fisicos y devuelve trazas de [wy(z,t), Ls(t)]
muestreadas en 100 pasos de tiempo.

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

POST /api/calibrar Realiza la calibracion inversa de K| y C, dadas las curvas de presion 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 (Validacion Preliminar de Parametros)
Tres registros de pozos reales de la Cuenca de Burgos en formato LAS (BURGOS-A1, BURGOS-B3, BURGOS-

C7) fueron procesados para extraer parametros petrofisicos mediante analisis de registros sonicos (DT'), de
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Benchmark Inferencia — Surrogate Burgos Basin

Latencia de inferencia: PyTorch vs ONNX Throughput de inferencia
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Figure 5. Comparacion de tiempo de inferencia: PINN v2.0 (40 ms) vs. tres simuladores en complejidad de escenario PKN
equivalente. La aceleracion primaria es >1.8 x 10°x respecto a StimPlan/MFrac (2-12 h); CMG-GEM (2472 h) representa
la cota superior (>2.16 x 10°x) pero es un simulador composicional de yacimiento, no un codigo de fractura hidraulica.

3, PINN Fractura Hidraulica PKN

Demo —

PINN [B] — PKN ba

» Calcular Fractura

Métricas en t = T_eval

CALIBRACION INVERSA

# Modo calibracién K_Ic, C_L

Figure 6. Interfaz de usuario web del simulador PINN v2.0. Panel izquierdo: controles deslizantes interactivos para K., Cr,
y tiempo de inyeccion. Panel derecho: graficas en tiempo real con Plotly.js (longitud de fractura, perfil de apertura, presion y
balance de masa). Todos los resultados se entregan via APl REST en <50 ms.
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densidad (py) y de neutrones (¢ ). La tenacidad a la fractura K; se estim6 mediante la correlacion empirica 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 validacion con nucleos de la cuenca):

DTprom -
65

55
K¢ = max <0.5, 2.0 — X 1.5) [IMPam®°],  DTprom en ps/it (8)

donde DT = 55 ps/ft corresponde a roca compacta (caliza dura, Kic ~ 2.0 MPam®%) y DT = 120 ps/ft a arcilla
blanda (K. = 0.5 MPam®5, cota inferior fisica). Los coeficientes (55, 65, 1.5) fueron ajustados a datos de
nucleo de Burgos disponibles en reportes de la Comision Nacional de Hidrocarburos Comision Nacional de
Hidrocarburos [2018]; una regresién independiente con mayor nimero de muestras de nucleo es necesaria
para validar la correlacion.

Nota importante sobre la Tabla 4. Los resultados reportados a continuacion corresponden a una inferencia
hacia adelante (forward pass) del PINN: los parametros K\ y C}, derivados de los registros LAS se usan como
entrada al modelo, y la tabla reporta las predicciones resultantes (L, 1, epal). No constituyen una validacion de
campo independiente, pues no existe medicion de presion de fondo de pozo (BHP) ni de longitud de fractura
con qué comparar directamente. El valor sp5 = 0% es exacto por construccién matematica: el PINN impone la
conservacion de masa como restriccion suave durante el entrenamiento, por lo que en la evaluacion sin ruido
de medicion el balance es identicamente satisfecho. La validacion con datos BHP reales de Burgos queda
como trabajo futuro prioritario.

Los resultados de la inferencia con parametros LAS se resumen en la table 4.
Table 4. Resultados de inferencia forward del PINN con parametros derivados de registros LAS de tres pozos de la Cuenca

de Burgos. n = eficiencia hidraulica de fractura. epas = 0 % es exacto por construccion (ver texto). No son resultados de
comparacion contra mediciones de campo independientes.

Pozo DTprom [Hs/ft] Kic [MPam®®] L, [m] n Ebal

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 usé el coeficiente de filtrado de entrenamiento C, = 1 x 107> ms™® (Tabla 1), pues los

registros LAS disponibles (DT, p», ¢n) N0 permiten estimar C;, directamente sin datos de presion de inyeccion simultaneos.
La variacién de n (0.875-0.893) entre pozos es pequefia porque los tres operan con @ y iy similares; la diferenciacion
proviene principalmente de K¢, que afecta la geometria pero no la eficiencia hidrdulica de manera pronunciada a C, fijo.

5.3. Hardware Computacional

El prototipo fue entrenado integramente en hardware AMD Instinct MI210 usando la pila de computo de cddigo
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 produccion
que apunte a la zona de desarrollo completo de Burgos requeriria 1 000—2 000 horas-GPU en infraestructura
equivalente (NVIDIA A100/H100 o AMD MI300X, disponible a través del Sistema Nacional de Supercémputo).

6. Discusion

6.1. Fortalezas y Limitaciones Actuales

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

(i) Verificacion unicamente sintética. Los 12 escenarios de verificacion son sintéticos y se comparan
contra la solucién analitica de Nordgren Nordgren [1972] — la misma fisica que el PINN aprende a
reproducir. Esto constituye verificacion del modelo numérico, no validacion de campo contra datos
experimentales independientes. La validacidon de campo contra datos de presion-tasa-tiempo de pozos
reales de Burgos es el siguiente paso de mayor prioridad. Un escenario con Q = 0.06 m3s~' durante
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Tinj = 60 miny E’ = 20 GPa produce L; ~ 8 000-10 000 m, que excede el rango operacional de Burgos
(200-600 m tipicamente); dicho escenario se incluye para cubrir el espacio de parametros del PINN pero
no es representativo de un disefio operacional de la cuenca.

(i) Geometria PKN de una sola capa. El modelo asume altura de fractura constante H. El crecimiento
de altura en multiples capas (modelos KGD o de altura global) representaria mejor las formaciones
heterogéneas.

(iii) Precision de apertura. ¢, = 25.19% es aceptable bajo la dispersién PKN, pero inadecuado para el
acoplamiento con transporte de apuntalante. La incorporacion de soluciones asintéticas cerca de la
punta Detournay [2004] esta planeada para v3.0.

(iv) Fluido newtoniano unicamente (1 = 1 mPa-s). Las reologias de ley de potencia y viscoelastica
(relevantes para geles lineales . =~ 20-100 mPa-s y geles reticulados . ~ 200—-1 000 mPa-s) alin no estan
implementadas, lo que limita severamente la aplicabilidad a operaciones de fracturamiento distintas de
slickwater.

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

6.2. Camino hacia la Soberania Computacional

La capacidad de entrenar, desplegar y mantener un simulador de fractura hidraulica competitivo en hardware
nacional (AMD MI210) usando software completamente de cédigo abierto (PyTorch, ROCm, FastAPI, Docker)
representa un avance concreto hacia la soberania computacional de México en el sector energético, en
linea con el plan de digitalizacién de PEMEX 2024—-2030. Reemplazar costos de licenciamiento anual de
$50000—100 000 USD con un sustituto de codigo abierto que entrega rendimiento en tiempo real constituye
una reduccién directa de costos para los operadores nacionales.

7. Conclusiones

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

* Los cinco criterios practicos de verificacién son satisfechos en los 12 escenarios sintéticos (¢, = 9.05 %,
Ew = 25.19%, epa = 3.18 %, calibracion K 0.76 %, calibracion Cp, 2.96 %).

+ Una velocidad de inferencia de 40 ms/escenario representa una aceleracion de > 1.8 x 10° x con respecto
a StimPlan/MFrac (2—12 h por ejecucion), 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 produccién via API REST en infraestructura de uso general elimina los costos de
licenciamiento por escenario.

* Lainferencia forward con parametros 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-
cion, coherente con la geologia de Burgos. La validacién contra mediciones independientes de BHP
queda como trabajo futuro.

La validacion de campo contra datos medidos de pozos de Burgos y la extension a geometrias PKN de multiples
capas y fluidos no newtonianos quedan como trabajo futuro inmediato.
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