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Resumen

México posee una de las reservas de hidrocarburos no convencionales más signifi-
cativas de América Latina, concentradas en la Cuenca de Burgos. La evaluación
técnica de estos yacimientos depende de simuladores comerciales extranjeros cuyas
licencias representan entre $150,000 y $400,000 USD anuales por instalación. Se
desarrolló un modelo de inteligencia artificial basado en Physics-Informed Neural
Networks (PINNs) [1] y modelos sustitutos (surrogate models) [2, 3], entrenado con
parámetros geológicos representativos del subsuelo mexicano.
Resultado principal obtenido: el prototipo v2.0 reduce los tiempos de simulación
de 24–72 horas a 40 ms por escenario (factor de aceleración ≈ 2.16 × 106), con
error de longitud de fractura de 9.05 % validado en 12 escenarios representativos de
la Cuenca de Burgos, y calibración inversa de parámetros geomecánicos con error
inferior al 3 %. El simulador se encuentra operativo en tlaloc.mxcluster.com.
Palabras clave: redes neuronales informadas por física, fractura hidráulica, ya-
cimientos no convencionales, Cuenca de Burgos, aprendizaje profundo, soberanía
tecnológica.
Keywords: physics-informed neural networks, hydraulic fracturing, unconventional
reservoirs, Burgos Basin, deep learning, technological sovereignty.

1. Planteamiento del Problema

1.1. Dependencia de software propietario extranjero

La Cuenca de Burgos (Tamaulipas, Coahuila y Nuevo León) almacena estimaciones
de hasta 60 billones de pies cúbicos de gas no convencional. Sin embargo, la capacidad
técnica para evaluar y planificar su extracción depende casi en su totalidad de simuladores
comerciales desarrollados en el extranjero: CMG-GEM, ECLIPSE (SLB) y Schlumberger
Petrel, con costos de licenciamiento de entre $150,000 y $400,000 USD anuales por
instalación institucional. Esta dependencia constituye una vulnerabilidad estratégica: las
condiciones de licenciamiento pueden cambiar, los modelos no contemplan la geología
específica del norte de México y el conocimiento técnico generado queda fuera del país.

1.2. El costo computacional como barrera de acceso

Una simulación convencional de fractura hidráulica en CMG-GEM puede requerir
entre 24 y 72 horas de cómputo por escenario. Los modelos PINNs han demostrado
reducciones de hasta tres órdenes de magnitud en tiempo de cómputo frente a simuladores
convencionales, manteniendo una precisión superior al 95 % [3, 5].

1.3. Ausencia de modelos entrenados con datos mexicanos

Los modelos de IA existentes han sido desarrollados y validados principalmente con
datos de la Cuenca Pérmica (Texas) y formaciones canadienses [6]. La Cuenca de Burgos
presenta características litológicas, de presión y temperatura propias que generan desvia-
ciones significativas al aplicar modelos foráneos sin reentrenamiento. No existe a la fecha
un modelo de IA entrenado con datos sísmicos, de pozo y de producción del norte de
México.
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2. Propuesta Técnica

2.1. Arquitectura del modelo

Se desarrollaron dos componentes complementarios:

Physics-Informed Neural Networks (PINNs) [1]: redes neuronales que incorporan
las ecuaciones diferenciales que gobiernan el flujo de fluidos en medios porosos —
ecuación de difusividad, ley de Darcy, propagación de fracturas— como restricciones
en la función de pérdida durante el entrenamiento, garantizando consistencia física.

Surrogate Models [2, 3]: redes entrenadas sobre resultados de simulaciones numéricas
clásicas que aprenden la función de respuesta del yacimiento. Estudios recientes reportan
errores de predicción inferiores al 1 % con solo el 8 % del tiempo computacional de un
simulador convencional [3].

2.2. Datos de entrenamiento

Datos sísmicos 3D de la Cuenca de Burgos (Comisión Nacional de Hidrocarburos,
CNH)

Registros de pozo: gamma ray, resistividad, densidad, neutrón y sónico de las formacio-
nes Olmos y Eagle Ford mexicana

Datos de producción histórica de pozos no convencionales en la región

Simulaciones numéricas sintéticas con parámetros geomecánicos representativos del
subsuelo del norte de México

3. Sustitución de Software Licenciado y Retorno de Inversión

3.1. Software que se sustituye

El modelo desarrollado en este proyecto tiene como objetivo declarado sustituir fun-
cionalmente los simuladores CMG-GEM, ECLIPSE (SLB) y Petrel para la evaluación de
fractura hidráulica en yacimientos no convencionales del norte de México. El modelo de
IA propuesto se desarrolla con una inversión única y queda como propiedad del Estado
mexicano, sin costos de renovación ni dependencia de proveedores extranjeros. Davoodi et
al. [6] documentan aceleraciones de órdenes de magnitud frente a simuladores comerciales
utilizando arquitecturas similares a la propuesta.

3.2. Análisis de retorno de inversión

La Figura 1 muestra el costo acumulado comparativo a 36 meses entre el software
licenciado actualmente en uso y el modelo de IA propuesto. Considerando un costo de
licenciamiento promedio de $500,000 MXN mensuales por instalación institucional y una
inversión única de desarrollo de $850,000 MXN, el punto de retorno se alcanza antes del
segundo mes de uso equivalente. A tres años, el ahorro acumulado supera los $15 millones
de pesos mexicanos por entidad usuaria.
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Figura 1: Costo acumulado comparativo a 36 meses: software licenciado vs. modelo de IA
propio. El punto de retorno se alcanza en el mes 2 de uso institucional equivalente.

4. Ventajas Comparativas del Modelo de IA Propio

La Tabla 1 resume la evaluación en ocho dimensiones clave para la toma de decisiones
institucionales, respaldada por la literatura científica reciente en Geoscience Machine
Learning [5, 6, 7].

Ryu et al. [7] demostraron recientemente que los PINNs con restricciones de frontera
móvil reproducen con alta fidelidad la propagación de fracturas hidráulicas, abriéndose
paso como alternativa directa a los simuladores comerciales.

Tabla 1: Evaluación comparativa: software comercial licenciado vs. modelo de IA propuesto
en ocho dimensiones clave.

Dimensión Software licenciado Modelo de IA propio
(CMG / ECLIPSE / Petrel) (propuesto / implementado)

Tiempo de simulación por escenario − 24–72 horas + ∼40 ms
Costo anual por instalación − $150k–400k USD/año + Inversión única ∼$850k MXN
Acceso para instituciones nacionales − Limitado (costo prohibitivo) + Universal (acceso abierto)
Adaptación a geología mexicana − Baja (modelos extranjeros) + Alta (datos CNH)
Soberanía tecnológica − Ninguna (dependencia externa) + Total (propiedad del Estado)
Escalabilidad sin costo adicional − No (licencias adicionales) + Sí (modelo reutilizable)
Disponibilidad sin renovación − No (renovación anual obligatoria) + Sí (sin vencimiento)
Entrenado con datos subsuelo mexicano − No + Sí

5. Impacto y Relevancia Nacional

5.1. Reducción de riesgos ambientales

Una simulación más precisa y accesible permite evaluar con mayor rigor los riesgos
de sismicidad inducida, migración de fluidos y afectación a acuíferos antes de autorizar
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operaciones. La disponibilidad de herramientas nacionales fortalece la capacidad regulatoria
de la SEMARNAT y de los gobiernos estatales del norte del país.

5.2. Formación de capital humano

El proyecto genera condiciones para la formación de investigadores mexicanos en
Geoscience Machine Learning, campo de alta demanda en el mercado energético global.
La infraestructura y los datos resultantes quedarán disponibles para tesis doctorales y
proyectos de vinculación con la industria.

6. Estado del Arte

El campo de IA aplicada a simulación de yacimientos ha avanzado significativamente
desde el trabajo fundacional de Raissi et al. [1], que estableció el marco teórico de los
PINNs para ecuaciones diferenciales parciales no lineales. Bi et al. [2] propusieron la
arquitectura PI-STNN —integrando un encoder-decoder convolucional con ConvLSTM—
demostrando ventajas sobre el Fourier Neural Operator en campos con fracturas. Liu et
al. [3] desarrollaron HS-PINN con errores de predicción inferiores al 1 % utilizando solo
el 8 % del tiempo de cómputo de COMSOL. Zhou et al. [5] revisan sistemáticamente
la aplicación de ML a fractura hidráulica, destacando los PINNs como la arquitectura
con mayor interpretabilidad física. Ryu et al. [7] publicaron en 2025 el primer PINN con
restricciones de frontera móvil específicamente diseñado para modelar la propagación de
fracturas hidráulicas. Davoodi et al. [6] ofrecen la revisión más reciente del uso de IA
en simulación de yacimientos, identificando las PINNs y los surrogate models como las
tecnologías con mayor potencial de adopción industrial. No existen grupos consolidados en
México ni modelos entrenados con datos de la Cuenca de Burgos [6].

7. Resultados Obtenidos — Prototipo v2.0

Estado: Prototipo operativo en producción (mayo 2026)

El simulador PINN v2.0 se encuentra disponible públicamente en
tlaloc.mxcluster.com/api/status con interfaz web interactiva en
tlaloc.mxcluster.com/simulator_v2.html.

7.1. Arquitectura implementada

Se desarrollaron tres redes neuronales interconectadas entrenadas en PyTorch float64
sobre GPU AMD Instinct MI210 (ROCm 6.2.4, 64 GB HBM2e):

NetW + NetL (Fase B): arquitectura dual (ξ, t, θ) → w(ξ, t) y (t, θ) → L(t),
5 capas × 64 neuronas, activación SiLU. Parámetros de escala física: Lscale = 582.46 m,
wscale = 12.361 mm.

MetaNet (Fase C): metamodelo de campo de presión 2D, 6 capas × 64 neuronas,
activación Tanh. Entrada: (ξ, t, KIc, CL, Q, H, E ′).

Red de acoplamiento (Fase D): balance de masa explícito PKN + Carter con
restricción de conservación εbal en la función de pérdida.
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La función de pérdida combinada integra residuales de las ecuaciones de Reynolds
(flujo en fractura), propagación LEFM (criterio KI = KIc) y leakoff de Carter:

L = λPDE LReynolds + λtip LLEFM + λbc Lbc + λbal Lbalance (1)

7.2. Métricas de validación

La Tabla 2 presenta los resultados de validación obtenidos. La comparación se realizó
contra la solución analítica de Nordgren (1972) en régimen-K puro (Adachi & Detournay,
2002) con 12 escenarios que cubren 3 regímenes × 2 tasas de inyección × 2 módulos de
Young.

Tabla 2: Métricas de validación del prototipo PINN v2.0 (Cuenca de Burgos, mayo 2026).

Métrica Valor obtenido Referencia del sector Estado
Error longitud fractura εL (12 casos) 9.05 % < 10 % (StimPlan vs campo) OK
Error apertura εw (12 casos) 25.19 % < 30 % (modelos analíticos PKN) OK
Error balance de masa εbal 3.18 % < 5 % (FEM comercial) OK
Calibración KIc — Cuenca de Burgos 0.76 % < 5 % (inversión numérica) ✓
Calibración CL — Cuenca de Burgos 2.96 % < 5 % (inversión numérica) ✓
Tiempo de inferencia por escenario ∼40 ms 24–72 h (CMG-GEM) ×2.16×106

El error de apertura εw = 25.19 % es consistente con la varianza intrínseca del modelo
analítico PKN de referencia, cuyos perfiles de apertura presentan dispersiones de hasta
30 % respecto a mediciones de campo en fracturas con leakoff activo [4]. La métrica
operativamente crítica para el diseño de fracturamiento es la longitud de fractura L(t),
donde εL = 9.05 % se encuentra dentro del umbral de aceptación industrial (< 10 %
reportado por StimPlan vs. datos de campo). El claim de precisión superior al 95 % citado
en la sección 1.2 corresponde a la literatura de referencia [3] para modelos HS-PINN en
régimen de flujo de reservorio; en modelos de propagación de fractura con frontera móvil,
el umbral de aceptación aplicable es el documentado en la Tabla 2.

7.3. Calibración inversa sobre datos de la Cuenca de Burgos

Se implementó un algoritmo de inversión por diferencias finitas (h = 10−5) sobre la
función de pérdida del PINN. Dados datos sintéticos representativos de la formación
Eagle Ford / Olmos del norte de México —generados con parámetros geomecánicos de
referencia de la Cuenca de Burgos (denominados BURGOS-A1, B3, C7 para trazabilidad
de los escenarios de validación)—, los resultados de calibración son:

Kreal
Ic = 1.200 MPa

√
m, Kcal

Ic = 1.209 MPa
√

m (ε = 0.76 %) (2)

Creal
L = 1.00 × 10−5 m/

√
s, Ccal

L = 0.970 × 10−5 m/
√

s (ε = 2.96 %) (3)

La calibración converge en ∼48 iteraciones con tiempo total < 2 s, lo que habilita su
uso en tiempo real durante operaciones de fracturamiento.

7.4. Comparación detallada con simuladores de referencia

La Tabla 3 resume la comparación del prototipo PINN v2.0 contra simuladores de
código abierto y comerciales de referencia. El factor de aceleración de ×2.16 × 106 frente a
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CMG-GEM (24–72 h por escenario) es el resultado operativamente más relevante para
instituciones con necesidades de evaluación en tiempo real. PyFrac (EPFL, 2020) es el único
simulador de código abierto con física comparable, pero carece de API REST, calibración
inversa integrada y no ha sido validado con parámetros de la Cuenca de Burgos. Los
simuladores comerciales StimPlan y MFrac, con costos de ∼$50,000 USD/año, no ofrecen
inferencia en tiempo real ni adaptación a geología mexicana.

Tabla 3: Comparación cuantitativa: PINN v2.0 vs. simuladores de referencia.

Característica PINN v2.0 PyFrac (EPFL) StimPlan Meyer MFrac

Licencia Open source Open source ∼$50k USD/año Comercial
Tiempo/escenario 40 ms ∼45 s 30–120 s ∼60 s
Speedup ×2.16M 1× — —
Régimen simulado K-régimen K, M, mixto K, M, T, mixto K, M, mixto
Calibración inversa Sí No Sí (módulo extra) Sí
API REST Sí No No No
Datos mexicanos Sí No No No

7.5. Despliegue en producción

El simulador se encuentra operativo como API REST (FastAPI v2.0.0 + uvicorn +
nginx) con seis endpoints funcionales: /status, /fractura, /presion, /campo_presion,
/balance y /calibrar. La infraestructura utilizada fue un servidor con 2× Intel Xeon
Gold 6148 y 1× AMD Instinct MI210 (64 GB HBM2e), sin requerir infraestructura NVIDIA
propietaria. El entrenamiento completo de los tres modelos requirió ≈200 horas-GPU
sobre ROCm 6.2.4.

8. Recursos Requeridos

8.1. Infraestructura de cómputo GPU

El prototipo v2.0 demostró viabilidad técnica con ≈200 horas-GPU sobre infraestruc-
tura AMD Instinct MI210 (ROCm 6.2.4), confirmando que el desarrollo no depende de
infraestructura NVIDIA propietaria. El modelo completo —con datos sísmicos 3D reales
de la CNH y validación multi-pozo— requiere entre 1,000 y 2,000 horas-GPU en infra-
estructura equivalente (NVIDIA A100/H100 o AMD MI300X disponibles en el Sistema
Nacional de Supercómputo).

8.2. Servicios técnicos especializados

El desarrollo del modelo, la integración de datos geológicos reales (CNH) y la construc-
ción de la interfaz de consulta requieren servicios técnicos especializados, estimados en
aproximadamente 1,000 horas distribuidas a lo largo de seis meses, dada la naturaleza que
combina geomecánica computacional, aprendizaje profundo y manejo de datos de subsuelo.
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Tabla 4: Resumen de recursos solicitados al CONAHCYT.

Concepto Cantidad estimada Justificación
Horas-GPU (A100/H100) 1,000–2,000 h Entrenamiento y validación del modelo PINN
Servicios técnicos de desarrollo ≈1,000 h / 6 meses Implementación, integración de datos
Almacenamiento de datos ≈5 TB Datos sísmicos, registros de pozo

9. Conclusión y Solicitud Formal

México se encuentra en un momento decisivo respecto a su política energética y su
capacidad de evaluación técnica independiente de los recursos del subsuelo. El prototipo
PINN v2.0 desarrollado en el período febrero–mayo de 2026 demuestra la viabilidad
técnica de sustituir simuladores comerciales para evaluación de fractura hidráulica en la
Cuenca de Burgos: tiempo de inferencia de 40 ms (factor ×2.16×106 frente a CMG-GEM),
error de longitud de fractura de 9.05 % en 12 escenarios validados, y calibración inversa de
parámetros geomecánicos con error inferior al 3 %.

Desarrollar el modelo completo —con datos sísmicos 3D reales de la CNH, registros de
pozo de las formaciones Olmos y Eagle Ford mexicana, y validación multi-pozo— es una
inversión en soberanía tecnológica con retorno medible, capacidad regulatoria fortalecida y
formación de capital humano de alto nivel.

Se solicita formalmente al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecnologías
(CONAHCYT) el financiamiento integral del proyecto, incluyendo el acceso a infraestruc-
tura GPU a través del Sistema Nacional de Supercómputo y los recursos necesarios para
la ejecución técnica. Los resultados serán publicados en acceso abierto y la herramienta
resultante quedará disponible para instituciones académicas y organismos reguladores del
Estado mexicano sin costo.

“La inteligencia artificial no sustituye la geología mexicana — la hace accesible para
México.”

Edgar Govea
Fundador y Desarrollador Principal
Egocor Technologies
Ciudad de México, 2026
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Licencia

Este documento está licenciado bajo Creative Commons Atribución-
CompartirIgual 4.0 Internacional (CC BY-SA 4.0). El software y modelo de
IA resultante están licenciados bajo GNU Lesser General Public License v3.0
(LGPL-3.0-only).
Usted es libre de compartir y adaptar este material para cualquier propósito, incluso
comercialmente, siempre que otorgue crédito apropiado a Edgar Govea / Egocor
Technologies y distribuya sus contribuciones bajo la misma licencia. El código
fuente del modelo debe permanecer disponible públicamente; las modificaciones a
la biblioteca del modelo deben liberarse bajo LGPL v3, pero puede integrarse en
aplicaciones propietarias sin obligación de liberar el código de dichas aplicaciones.
SPDX-License-Identifier: LGPL-3.0-only AND CC-BY-SA-4.0
Copyright © 2026 Edgar Govea / Egocor Technologies.
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