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RESUMEN

TITULO: CONSTRUCCION DE UNA HERRAMIENTA SOFTWARE PARA MEJORAMIENTO DEL
POSICIONAMIENTO DE POZOS EN EL DESARROLLO DE UN CAMPO MADURO DE HIDRO-
CARBUROS USANDO NEUROSIMULACION?

AUTOR: HECTOR EMILIO BARRIOS MOLANOP

PALABRAS CLAVES: Neurosimulacion, Software Libre, Redes Neuronales Atrtificiales, Simulacion
Numeérica de Yacimientos, Python, Desarrollo de Campos Maduros, Tecnologias Alternativas, Infill.

El presente trabajo muestra el desarrollo de una herramienta software que implementa una técnica de
neurosimulacién para la ubicacion de pozos aplicado en el desarrollo de un campo de hidrocarburos
heterogéneo y de geometria irregular.

Durante el desarrollo de un campo de hidrocarburos la ubicacion de pozos es una de las tareas mas
importantes, ya que un cambio pequeno en la ubicacion puede representar ganancias o pérdidas
durante el resto de vida productiva del campo, los métodos convencionales usados consumen gran
cantidad de tiempo y de esfuerzo computacional, una alternativa a estos métodos es usar neurosim-
ulacion, técnica que forma un puente eficaz entre redes neuronales artificiales y simulacion numérica
de yacimientos. En este trabajo se describe el desarrollo de una herramienta de software que hace
uso de la técnica de neurosimulacion para la ubicacién de pozos, por medio de una interfaz grafica
es posible ingresar los datos necesarios para correr el programa. La salida del programa son las
ubicaciones de los pozos nuevos, con la opcion de visualizar los resultados por medio de graficas.

La herramienta software fue desarrollada utilizando herramientas de cédigo abierto y software libre,
como por ejemplo el lenguaje de programacién Python, tanto para reducir costos durante su elab-
oracién, como para demostrar la potencia y utilidad e incentivar su uso en la investigacion, en la
academia y en la industria de los hidrocarburos.

Con la ayuda de la herramienta software desarrollada en este trabajo es posible obtener de una man-
era sencilla, rapida y precisa la ubicacion de los pozos para un determinado programa de perforacion
durante el desarrollo de un campo maduro de hidrocarburos.

aProyecto de Grado
bFacultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria de Petrdleos. Director Ingeniero
de Petréleos Elkin Rodolfo Santafé Rangel
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ABSTRACT

TITLE: CONSTRUCTION OF A SOFTWARE TOOL FOR IMPROVING THE WELL POSITIONING
FOR THE DEVELOPMENT OF A MATURE HYDROCARBON FIELD USING NEUROSIMULATION®

AUTHOR: HECTOR EMILIO BARRIOS MOLANO¢

KEYWORDS: Neurosimulation, Free Software, Artificial Neural Networks, Numerical Reservoir Sim-
ulation, Python, Mature Field Development, Alternative Technologies, Infill.

This work shows the development of a software tool that implement a neurosimulation technique
for the well placement applied in developing a heterogeneous hydrocarbon field with an irregular
geometry.

During the development of a hydrocarbon field the well placement is a major task, because a small
change in location can make gains or losses during the remaining productive life of the field, the
conventional methods of well placement are expensive and consume large amounts of time and
computational effort, an alternative to this methods is neurosimulation, this technique forms a bridge
between artificial neural networks (ANN) and numerical reservoir simulation (NRS). This work de-
scribes the development of a software tool that make use of the neurosimulation technique for well
placement, through a graphical interface is possible input necessary data to run the program. The
program output are the new well locations, with the option of visualize the results through graphics.
The software tool was developed using open source tools and free software, for example the Python
programing language, to encourage their use and development in the field of research in academia
and hydrocarbon industry.

With the help of the software tool developed on this work is possible obtain in a simple way fast and
accurate well locations for a given drilling plan during the development of a mature hydrocarbon field.

¢Undergraduate Project
dPhysiochemical Engineering Faculty. School of Petroleum Engineering. Director Petroleum En-
gineer Elkin Rodolfo Santafé Rangel
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1 INTRODUCCION

Algunos de los principales desafios enfrentados durante el desarrollo de nuevos po-
zos de un campo de hidrocarburos son: (1)la presencia de gran numero de grados
de libertad; (2)la posibilidad de tener gran interaccion entre los parametros; (3)la
naturaleza dispersa y escasa de los datos de campo; (4)limitaciones de tiempo;
(5)limitaciones economicas. Convencionalmente se usan los datos de produccion
para realizar un ajuste histérico. Las mejores ubicaciones de los pozos se deciden
corriendo el simulador de yacimientos colocando los pozos nuevos en diferentes
ubicaciones. Esto consume altas cantidades de tiempo y esfuerzo computacional ya
que los modelos tipicos de yacimientos tienen alrededor de 10° a 10° celdas.

En este trabajo se expone la técnica de neurosimulacién como alternativa a los
métodos convencionales de ubicacién de pozos, y se muestra su implementacion
en una herramienta software, tomando como base de su desarrollo software libre y
codigo abierto.

1.1. UBICACION DE POZOS

El desarrollo éptimo de un yacimiento depende en gran medida de las localizaciones
de pozos. La determinacion de dichas localizaciones es un problema complejo que
depende de muchos factores como las propiedades del yacimiento y de los fluidos,
especificaciones de los equipos de superficie y criterio econdmico[5]. Tradicional-
mente esta tarea se ha llevado a cabo por medio de un proceso manual de pruebay
error, colocando los pozos nuevos en diferentes ubicaciones en el modelo de simu-
lacion y haciendo varias corridas[7, 13]. Otra solucion tradicional es el uso de técni-
cas empiricas basadas en estimados de areas de drenaje que no tienen en cuenta
el impacto de las heterogeneidades del yacimiento.
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Para solucionar este problema existen diferentes técnicas, algunas usan algoritmos
genéticos[12], otras usan algoritmos hibridos (algoritmos genéticos, algoritmo poli-
topo, algoritmo de kriging, redes neuronales artificiales)[5], (algoritmos genéticos y
mapas de calidad)[4], simulacion streamline[10], y neurosimulacion[6, 7, 8], esta ulti-
ma es utilizada en el presente trabajo.
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2 GENERALIDADES

2.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial (RNA), usualmente llamada “red neuronal”, es un modelo
matematico o modelo computacional que intenta simular la estructura y/o aspectos
funcionales de las redes neuronales biologicas. En la mayoria de los casos una red
neuronal artificial es un sistema adaptativo que cambia su estructura basado en in-
formacion interna o externa que fluye a través de la red en la fase de aprendizaje.
Las redes neuronales son consideras herramientas estadisticas no lineales de mod-
elamiento de datos. Pueden ser utilizadas para modelar relaciones complejas entre
entradas y salidas o para encontrar patrones en los datos.

2.1.1. Definicion

No existe una definicién general entre investigadores de lo que es una red neu-
ronal artificial, pero la mayoria concuerda que esta involucra una red de elementos
de procesamiento simple(neuronas), las cuales pueden exhibir un comportamien-
to global complejo dependiendo de las conexiones entre los elementos de proce-
samiento y los parametros de los elementos. La inspiracion original para la técnica
viene de la examinacion del sistema nervioso central y las neuronas, sus axones,
dendritas y sinapsis Figura 2.1, las cuales constituyen uno de los elementos de
procesamiento de informacién mas significativos. Otra similitud con entre redes neu-
ronales bioldgicas y artificiales es que las funciones son realizadas colectivamente
y en paralelo por las unidades, en lugar de tener una clara delimitacion de subtareas
asignadas a ciertas unidades. En la Figura 2.2 se muestra la semejanza entre las
redes neuronales artificiales y las redes neuronales bioldgicas.

En las implementaciones modernas de software de redes neuronales artificiales el
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Figura 2.1: Neurona bioldgica y sus partes. Tutorial de RNA’s Universidad Tecnoldgi-
ca de Pereira

Figura 2.2: Semejanza entre redes neuronales biolégicas y redes neuronales artifi-
ciales. Tutorial de RNA’s Universidad Tecnoldgica de Pereira
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enfoque inspirado por la biologia ha sido la mayor parte abandonado por un enfoque
mas practico basado en estadistica y procesamiento de senales. En algunos de los
sistemas, las redes neuronales artificiales o partes de redes neuronales artificiales
son usadas como componentes de sistemas mas grandes que combinan tanto ele-
mentos adaptativos como no adaptativos.

2.1.2. Funcionamiento

Cada neurona que compone la red neuronal artificial recibe una serie de entradas a
través de interconexiones y emite una salida que viene dada por tres funciones:

Funcion de propagacion

Conocida también como funcion de excitacion, es generalmente la sumatoria de
cada entrada multiplicada por el peso de su interconexion, si el peso es positivo se
denomina excitatoria, si es negativo se denomina inhibitoria.

Funcion de transferencia

Aplicada al valor devuelto por la funcion de propagacion. Se utiliza para acotar la
salida de la neurona y generalmente viene dada por la interpretacion que se le
den a estas. Algunas funciones de transferencias muy usadas son la funcion sig-
moidea Ecuacién 2.1 con la cual se obtienen valores en el intervalo [0, 1], la tangente
hiperbdlica Ecuacion 2.2 con la cual se obtienen valores en el intervalo [—1, 1]. En
la Figura 2.3 se muestra el esquema de una neurona con dos entradas (X), sus
respectivos pesos (W), la funcién de propagacion, la funcion de transferencia y la
salida (Y).

1
|

2.1.3. Tipos de Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales segun el patron de conexiones se pueden clasificar:
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Figura 2.3: Esquema general de una neurona con dos entradas.

X2

Figura 2.4: Red neuronal monocapa.

Propagacion hacia adelante

En estas redes las senales van desde la capa de entrada hacia la salida sin ciclos
ni conexiones entre neuronas de la misma capa.

= Monocapa Figura 2.4

= Multicapa Figura 2.5

Recurrentes

Estas redes presentan al menos un ciclo cerrado, como se muestra en la Figura 2.6

2.1.4. Apendizaje

Segun el tipo de aprendizaje las redes neuronales se pueden clasificar:
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Figura 2.5: Red neuronal multicapa.

Figura 2.6: Red neuronal recurrente.
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Aprendizaje supervisado

Se necesita de un conjunto de datos de entrada el cual se conoce la respuesta.
Este tipo de redes son usadas en el reconocimiento de patrones y regresion (aprox-
imacion de funciones).

Aprendizaje no supervisado

Este tipo de redes no necesita de un conjunto inicial de datos de entrada y salida,
en su lugar necesitan de datos de entrada y la funcidén costo a ser minimizada.
Aplicaciones de estas redes puede ser la estimacion de distribuciones estadisticas,
compresion y filtrado de datos.

Aprendizaje reforzado

En este caso los datos de entrada no son dados a la red neuronal, pero son genera-
dos por las interacciones con el ambiente. Las tareas que caen dentro del paradigma
de aprendizaje reforzado son problemas de control, juegos y otras tareas de toma
de decisiones secuencial.

2.1.5. Aplicacion en la ingenieria de petroleos

Las caracteristicas de las redes neuronales artificiales son adecuadas en los sigu-
ientes casos:

= Problemas altamente no lineales en los cuales no se pueden definir de forma
clara reglas para resolverlos o son dificiles de formalizar, pero existen conjun-
tos de datos de entrada y salida conocidos.

= Problemas que tienen ruido en los datos.

= Problemas que requieren alta velocidad de procesamiento.

Ali J.K.[2] muestra las aplicaciones de las redes neuronales en la industria de los
hidrocarburos estas son:

Geologia y geofisica.
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Estimacion de reservas.

Identificacion de minerales en los registros de pozo.

Localizacidon de pozos a perforar en datos geofisicos.

Comprensién de datos sismograficos en la prospeccidn petrolifera.
Perforacion y completamiento de pozos.

= Analisis de datos de perforacion.
= Diagnostico de desgaste de brocas.

m Seleccidn y monitoreo de brocas y lodos de perforacion.
Evaluacion de formaciones.

= Prediccion de la porosidad.

Prediccion de la permeabilidad.

Deteccidn y delineamiento de fracturas.

Identificacion e interpretacion de registros.

Presiones de poro.
Produccion y facilidades.

= Andlisis y diagnostico de problemas en la bomba de subsuelo de bombeo
mecanico mediante dinagramas.

= Andlisis e implementacion de producciones de gas y petroleo.
= |nspeccion de tuberias de produccion.

» Localizacién de plataformas de perforacion costa afuera.
Ingenieria de yacimientos.

= Analisis de parametros de produccién de gas y petroleo.

= Inversidn de modelos de simulacién.
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m Ajuste historico automatico.
» Reconocimiento de patrones de presion en pruebas de pozo.

= Prediccion de las propiedades del yacimiento.
Negocios del petroleo.

= Andlisis de mercadeo de gas y petrdleo.
= Andlisis de riesgo.
= Optimizacién de portafolio de negocios.

» Coordinacién de datos economicos.

2.2. SIMULACION NUMERICA DE YACIMIENTOS

La simulacion de un yacimiento de petrdleo se refiere a la construccion y operacion
de un modelo cuyo comportamiento asume la apariencia del comportamiento del
yacimiento actual[15].

El objetivo de la simulacién de yacimientos es entender los complejos procesos
quimicos, fisicos, y de flujo de fluidos que ocurren en un yacimiento de hidrocar-
buros lo suficiente para optimizar el recobro de hidrocarburos, para cumplir este
objetivo se debe estar en capacidad de predecir el comportamiento del yacimiento
bajo diferentes esquemas de explotacion[14].

2.2.1. Modelamiento

Las principales etapas durante el modelamiento de un yacimiento se muestran en la
Figura 2.7.
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Modelo fisico

En esta etapa se desarrolla un modelo fisico del proceso de flujo donde se incorpo-
ran tantos detalles fisicos como sean necesarios para describir el proceso o proble-
ma.

Formulacion matematica

Se obtiene una formulaciéon matematica del modelo fisico, usualmente implica sis-
temas de ecuaciones diferenciales parciales.

Modelo numérico

Una vez las propiedades del modelo matematico tales como existencia, singularidad
y regularidad de la solucidén son entendidas lo suficiente y las propiedades parecen
compatibles con el modelo fisico, se produce un modelo numérico discretizado.

Modelo Computacional

Luego, se construye un programa de cdmputo capaz de realizar eficientemente los
calculos para el modelo numérico.

Comparacion con datos reales

Finalmente una vez se ha desarrollado el programa sus resultados son comparados
con datos medidos del proceso fisico. Si los resultados no son semejantes se debe
regresar al inicio del modelamiento y hacer los cambios necesarios hasta que se
termine el proceso de modelamiento.

2.2.2. Lo que un modelo de simulacion de yacimiento puede responder

Las siguientes son preguntas que pueden ser resueltas usando un modelo de yacimien-
to:

» ;Como debe ser desarrollado y producido el campo para maximizar el recobro
econdmico de hidrocarburos?
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Inicio

Desarrollo de un modelo fisico.

Y

Formulacién matematica del
modelo fisico

A

Determinacién de un
modelo numérico

X

Modelo computacional

Comparacién de
resultados con
observaciones medidas
del proceso fisico

R esultados si coinciden

R esultados
no
coinciden

Figura 2.7: Proceso de modelamiento.

¢ Cual es el mejor esquema de recobro mejorado para el yacimiento?;como

debe ser implementado?

¢,Cual es el recobro final del campo?

scual es la sensibilidad del modelo a diferentes variables?

¢ Cuales son los parametros criticos que deben ser medidos en el campo para

un esquema de recobro?

¢, Cual es el mejor esquema de completamiento para los pozos en el yacimien-

to?

¢, De cuales zonas del yacimiento se esta produciendo?
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2.3. NEUROSIMULACION

La técnica de neurosimulacion busca el establecimiento de una simbiosis poderosa
entre computacion dura (rigurosos calculos numéricos) y protocolos de computacion
suave (redes neuronales artificiales). En neurosimulacién, las técnicas de computacion
dura estan acopladas con técnicas de computacion suave para el desarrollo de sis-
temas expertos poderosos. Los modelos numéricos proveen una “experiencia” pre-
cisa y formal, a un costo computacional significativo, que puede ser ensefnada a
una herramienta de computacién suave que, una vez entrenada, puede aprovechar
y aplicar la experiencia aprendida a un trabajo computacional mucho menos intenso.

Esta técnica ha sido aplicada a:

» Analisis del desempeno del ciclo de inyeccidon de gas en yacimientos de gas /
condensadol[3].

= Prediccion del desempefio en proyectos de metano asociado a mantos de
carbon y secuestro de CO,[11].

» Flujo trifasico contracorriente usando tomografia de rayos X computarizada y
neurosimulacion[1].

= Ubicacion de pozos de desarrollo[8, 7, 6].

2.4. SOFTWARE LIBRE

La Fundacion para el Software Libre? define:

El software libre es una cuestion de la libertad de los usuarios de
ejecutar, copiar, distribuir, estudiar, cambiar y mejorar el software. Mas
precisamente, significa que los usuarios de programas tienen las cuatro
libertades esenciales.

= La libertad de ejecutar el programa, para cualquier propésito (liber-
tad 0).

8http://www.gnu.org/philosophy/free-sw.es.html
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» La libertad de estudiar como trabaja el programa, y cambiarlo para
gue haga lo que usted quiera (libertad 1). El acceso al codigo fuente
es una condicion necesaria para ello.

= La libertad de redistribuir copias para que pueda ayudar al préjimo
(libertad 2).

» La libertad de distribuir copias de sus versiones modificadas a ter-
ceros (la 32 libertad). Si lo hace, puede dar a toda la comunidad una
oportunidad de beneficiarse de sus cambios. El acceso al codigo
fuente es una condicion necesaria para ello.

Estas libertades estan contenidas en la Licencia Publica General GNU (GNU GPL),
en el siguiente enlace se puede encontrar el texto completo de la licencia http:
//www.gnu.org/copyleft/gpl.html
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3 METODOLOGIA

3.1. METODOLOGIA SEGUN LITERATURA

Segun la literatura [6] la metodologia para la ubicacién de pozos de desarrollo us-
ando neurosimulacion se muestra en la Figura 3.1.

La metodologia consiste en primero que todo dividir el dominio fisico de interés
(en este caso el yacimiento) y ubicar los pozos existentes o “viejos”, usualmente
se toman las mismas divisiones hechas en el modelo de simulacién, este paso es
conocido como discretizacion.

Luego, un grupo de pozos llamados pozos de entrenamiento son seleccionados,
estos pozos solo son ubicados en el modelo de simulacién y es por medio de estos
que la informacién acerca del yacimiento es obtenida para entrenar la red neuronal
artificial, el niUmero de pozos de entrenamiento y la ubicacion de estos dependen
del caso estudiado, sin embargo, hay que tener en cuenta que las redes neuronales
artificiales realizan una interpolacion no lineal entre las coordenadas de los pozos
de entrenamiento para predecir la produccion de cada pozo nuevo, es por esto que
se debe asegurar que las ubicaciones que va a predecir la red neuronal artificial no
sean obtenidas por un proceso de extrapolacion, a continuacién se describe donde
deben ubicarse los pozos de entrenamiento:

» Los pozos de entrenamiento deben delinear el yacimiento.

m Espacios entre los pozos existentes.

= Donde se presenten fuertes cambios en el modelo petrofisico y en las propiedades

PVT del fluido.
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Figura 3.1: El proceso de Neurosimulacién. Key parameters controlling the perfor-
mance of neuro-simulation applications in field development[6]
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m En discontinuidades internas.

» Cerca de pozos existentes (para efectos de interferencia).

Adicionalmente, se anaden las siguientes restricciones para la ubicacion de pozos
de entrenamiento:

» Ubicaciones en las fronteras.

= Ubicaciones adyacentes a bloques que contengan pozos existentes.

Esto se hace porque no se espera perforar pozos nuevos en esas ubicaciones y al
removerlas el esfuerzo computacional disminuye.

Lo que los pozos de entrenamiento buscan es dar la mejor descripcion del yacimien-
to e implicitamente proveen informacion acerca de propiedades como permeabili-
dad, porosidad, presion del yacimiento, saturacion de fluidos a la red neuronal artifi-
cial.

El objetivo en este paso de la metodologia es ubicar el minimo niumero de pozos
de entrenamiento con los cuales sea posible entrenar la red neuronal artificial y que
ésta sea capaz de realizar predicciones precisas. Se debe tener en cuenta que un
gran numero de pozos de entrenamiento representa un esfuerzo computacional alto
y un tiempo de simulacion alto, y un nimero muy reducido de pozos de entrenamien-
to no obtienen datos suficientes para una buena descripcion del yacimiento, llevando
a un mal entrenamiento de la red neuronal artificial.

Una vez se hayan seleccionado los pozos de entrenamiento, se generan todas las
combinaciones posibles entre todos los pozos de entrenamiento, y luego se filtran,
permitiendo so6lo un pozo en los limites del yacimiento, siendo las combinaciones
permitidas:

» Todos los pozos dentro de los limites del yacimiento.

= Un pozo ubicado a lo largo de los limites y el resto de pozos dentro de los
limites.
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Figura 3.2: Metodologia detallada 1.

Cada una de las combinaciones resultantes son simuladas usando el simulador
numérico de yacimientos, obteniéndose los datos de produccién para luego entrenar
la red neuronal artificial. Los tres pasos anteriormente descritos se muestran en la
Figura 3.2.

Con los datos obtenidos de la simulacién numérica de yacimientos /a red neuronal
es entrenada, antes de que estos datos ingresen a la red neuronal artificial deben
ser normalizados. El proceso de entrenamiento consiste en el ajuste de los pesos
sinapticos (w) de cada neurona en funcion del error entre los datos obtenidos por
la red y los datos de entrenamiento, esto se hace a través de épocas (iteraciones)
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hasta que se alcance un valor permitido de error. Este tipo de entrenamiento es tipi-
co en las redes neuronales de propagacion hacia adelante, utilizadas en este paso,
con tres capas (1 entrada, 1 oculta, 1 salida) y algoritmo de entrenamiento back-
propagation.

El nUmero y cuales datos de entrada deben ingresarse a la red neuronal dependen
del caso estudiado, pero de forma general son los siguientes:

= Posicién X Y de los pozos nuevos.
= Tiempo al cual se quiere predecir la produccion acumulada.
= Expresiones geométricas.

m Enlaces funcionales.

Las expresiones geométricas proveen informacion acerca de la dependencia ge-
ométrica de la interferencia entre pozos y los efectos de los limites, estas pueden
ser las distancias de los pozos nuevos a los pozos viejos, el perimetro, o la distancia
entre pozos nuevos, en casos heterogéneos se debe incluir la variable heterogénea
como por ejemplo la porosidad, o la permeabilidad.

Los enlaces funcionales son funciones matematicas de las entradas basicas tales
como las coordenadas y el tiempo, y deben ser incluidas en la forma de funciones
cuadraticas y funciones reciprocas. Estas funciones incrementan la sensibilidad de
la red neuronal artificial a pequenos cambios en los datos de entrada. Mientras la
funcién cuadratica amplifica pequenos cambios en los datos de entrada, la funcion
reciproca es de ayuda en la amplificacion de valores muy pequenos en los datos de
entrada a valores mas grandes para propésitos de identificacion.

Adicionalmente puede ser necesario la inclusidén de valores que dan cierto nivel de
experiencia a la red neuronal artificial, como por ejemplo un factor de expectativa
(Prueba 5.2) en el cual a cada celda se le asigna un valor dependiendo de que tanto
se espera ubicar un pozo nuevo en dicha posicidn, estos valores pueden depender
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de variables especificas del yacimiento estudiado, y su uso es propio para cada ca-
SO.

Una vez la red neuronal esté entrenada se generan las ubicaciones de los pozos
que van a ser evaluadas. Si se toman todas las combinaciones posibles de las ubi-
caciones permitidas el numero es significativamente alto, por ejemplo, para ubicar
3 pozos nuevos con 300 ubicaciones posibles el resultado son 4.455.100 (Ecuacién
3.1) combinaciones no ordenadas. Para evitar que la red neuronal prediga todos
€s0s escenarios, se toman las ubicaciones de cada grupo de pozos aleatoriamente
usando un generador de nimeros aleatorios, éste genera niumeros aleatorios uni-
formemente distribuidos entre [0, 1] que lego son escalados linealmente a las dimen-
siones del campo, por cada pozo se generan dos numeros aleatorios (coordenadas
X'Y), las combinaciones aleatorias obtenidas se filtran usando las mismas restric-
ciones usadas para la ubicacion de pozos de entrenamiento.

(320) = 4455100 (3.1)

Cada combinacion del grupo de posiciones a evaluar recién generado es evaluado
por la red neuronal artificial, la red neuronal como resultado a cada combinacion in-
gresada devuelve el valor de los datos de produccién normalizados para cada pozo,
es por esto que a cada resultado se le aplica un proceso de “desnormalizacion” y
las configuraciones son ordenadas en base a la mayor produccion, la mejor com-
binacion es verificada usando el simulador numérico de yacimientos, calculando el
error entre el resultado predicho por la red neuronal y el simulador de yacimientos,
una vez los resultados de la red neuronal sean validados, las tasas de declinacién
finales y el recobro acumulado son calculados, en las Figuras 3.3 y 3.4 se muestra
los pasos descritos.

3.2. METODOLOGIA PROPUESTA

En esta seccion se exponen los cambios hechos a la metodologia descrita en la
seccion 3.1, los tres primeros pasos, discretizacion, seleccién de pozos de entre-
namiento y simulacion, permanecen iguales como se muestra en la Figura 3.5.
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Figura 3.3: Metodologia detallada 2.

Como se puede observar en la Figura 3.6 en la metodologia propuesta se incluye
un grupo de pozos de validacion para evitar sobre-entrenar la red neuronal artificial,
los pozos de validacion son un grupo de pozos de los cuales se obtiene los mismos
datos que los pozos de entrenamiento, pero en lugar de ser usados para entrenar la
red neuronal artificial, esta periédicamente los evalla, el error es calculado pero los
pesos sinapticos no son cambiados, siendo su propdsito probar la respuesta de la
red neuronal a entradas que no ha visto durante el entrenamiento.

Para la generacion de los pozos de validacion se deben seguir las mismas consid-
eraciones que para la eleccién de pozos de entrenamiento, teniendo en cuenta de
no tomar pozos de entrenamiento como pozos de validacion.
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Figura 3.4: Metodologia detallada 3.

En la Figura 3.6 también se muestra dos aspectos importantes que no son comenta-
dos en la metodologia convencional, estos son la normalizacién de datos de entrada
de la red neuronal artificial y la desnormalizacion de datos de salida de la red neu-
ronal artificial, a continuacion se muestran las propuestas hechas para realizar estos
dos procesos.

3.2.1. Normalizacion de los datos de entrada

A continuacion se muestra la propuesta para la normalizacion de los datos de entra-
da:
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Figura 3.5: Metodologia Propuesta vs. Convencional, primeros pasos.

» Para las coordenadas

x
3.2
distancia x mazx (3.2)

» Para el tiempo
tiempo produccion pozos nuevos (3.3)

tiempo total produccion '
= En general

valor (3.4)

valor maximo

3.2.2. Normalizacion de los datos de salida

Para los caudales acumulados se propuso una normalizacion en base a la produc-
cion total acumulada a cada tiempo

Produccion normalizada Pozo jiiempoi =

Produccion Pozo jiiempo:

M ayor Produccion total pozos nuevosiiempo i

(3.5)
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Figura 3.7: Produccién acumulada normalizada usando Ecuacién 3.5.

Sin embargo, al ser los datos de produccion total acumulada a cada tiempo valores
mucho mayores que los valores de produccion acumulada de cada pozo, los valores
no cubren por completo el intervalo [0, 1], por lo tanto la red neuronal pierde sensibil-
idad ante pequefnos cambios en la produccion acumulada de cada pozo; ademas, a
medida que el tiempo aumenta, la produccion total acumulada es mucho mayor que
la produccion acumulada de cada pozo lo que se ve reflejado en un valor normal-
izado menor que a tiempos menores. Lo anterior hace que no exista una tendencia
a través del tiempo para que la red neuronal pueda asociar los datos y llegar a una
prediccidon precisa, la Figura 3.7 muestra los datos normalizados con la Ecuacién
3.5.

Debido a lo anterior, se propone una forma diferente de normalizar los datos de pro-
duccién acumulada mostrada en la Ecuacion 3.6, en lugar de utilizar la produccion
total acumulada a cada tiempo, se usa el valor del pozo que tenga la mayor pro-
duccién acumulada al tiempo final mas el 10 % de dicho valor. Este valor es mucho
menor que el tomado en la Ecuacion 3.5, por lo tanto los valores normalizados es-
taran mejor distribuidos en el intervalo [0, 1], ademas como se puede observar en la
Figura 3.8, existe una tendencia de los datos a medida que pasa el tiempo lo que
facilita la asociacion de los datos por parte de la red neuronal artificial. La adicion
del 10 % se hace porque existe la posibilidad de encontrar valores mayores a los
calculados con los pozos de entrenamiento, y el factor del 10 % asegura que el valor
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Figura 3.8: Produccién acumulada normalizada usando Ecuacién 3.6.
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Figura 3.9: Metodologia Propuesta vs. Convencional, ultimos pasos.

i Convencional

normalizado se encuentre en el intervalo [0, 1].

Produccion Pozo Jiiempo:

Produccion normalizada Pozo jiiempoi = —
Mayor Produccion Pozogempo final * 1,1

(3.6)
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Figura 3.10: Cambio en los datos de salida.

En la Figura 3.9 se muestra el cambio que se hizo respecto a los datos de salida de
la red neuronal artificial, en lugar de predecir la tasa de flujo de cada pozo, la red
neuronal artificial predice la produccion acumulada por cada pozo, esto se debe a
que la tasa de flujo presenta un comportamiento oscilatorio al contrario de la pro-
duccién acumulada, que presenta un comportamiento mas estable (Figura 3.10),
esto mejora la asociacion de los datos de entrada-salida para una red de tipo propa-
gacion hacia adelante, tipo de red usada en el proyecto.

En la Figura 3.11 se muestra de forma general la metodologia propuesta.
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Figura 3.11: El proceso de Neurosimulacion propuesto.
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4 SOFTWARE

Para la realizacion de la herramienta software objetivo de este proyecto se tomé co-
mo base el uso de herramientas de software libre, en primer lugar por la libertad que
eso implica tanto en su uso no dependiente de pago de licencias, lo que reduce sig-
nificativamente el costo del proyecto, como por el hecho de que estas herramientas
pueden reutilizarse dentro del proyecto y asi se evita el “reinventar la rueda” y de
esta forma agilizar el desarrollo de la herramienta sin disminuir la calidad del resul-
tado final.

De la misma forma se utilizd un sistema operativo libre: GNU/Linux.

Dos herramientas necesarias para la construccion de la herramienta son un simu-
lador numeérico de yacimientos y un simulador de redes neuronales artificiales, en
la siguiente seccion se muestra la revision hecha acerca del software existente y su
utilizacion dentro del proyecto.

4.1. OPCIONES DE SOFTWARE LIBRE

4.1.1. Simulador numérico de yacimientos

Las alternativas libres de simuladores numéricos de yacimientos encontradas fueron
el BOAST II2 y sus derivados:

BOAST I

Herramienta de Simulacion Aplicada a Petréleo Negro por sus siglas en inglés (Black
Oil Applied Simulation Tool) es un simulador de tridimensional trifasico escrito en el

8http://www.netl.doe.gov/technologies/oil-gas/software/simulat.html
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lenguaje de programacion FORTRAN.

BOAST 3

Version modificada de BOAST Il contiene postprocesadores B3PLOT para graficar
los datos de la simulacion y COLORGRID para graficos de la malla de simulacion.
BOAST 98

Actualizacion visual, dinamica e interactiva del BOAST 3, interactia con EABOAST
(editor de datos del yacimiento por medio de dialogos). Escrito en FORTRAN 90.
BOAST-NRF

Simulador de aceite negro para formaciones naturalmente fracturadas usando un
modelo de doble porosidad, doble permeabilidad. Basado en BOAST.

WinB4D

Es un programa de tipo académico[9] basado en BOASTII, incluyendo mejoras
como la realizacién de balance de materiales para un modelo de tanque, repre-
sentacion de pozos horizontales o desviados, y el calculo de informacion geofisica
del yacimiento.

Para este proyecto se usé el simulador de yacimientos WinB4D por ser el mas actual
y con mejores caracteristicas de las opciones encontradas.

4.1.2. Simulador de redes neuronales artificiales

Aqui se listan los simuladores de redes neuronales libres:

Neura-Lab

bSimulador de redes neuronales desarrollado por la universidad de Guanajuato,
esta construido para el sistema operativo Windows, la version actual es la 3.1. Esta
version soporta redes neuronales artificiales clasicas e introduce redes neuronales

bhttp://www.dicis.ugto.mx/profesores/sledesma/documentos/index.htm
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en el dominio complejo (cada neurona tiene dos entradas y dos salidas una para la
parte real y otra para la parte imaginaria). Esta opcion no se us6 debido a que no
dispone de version para sistemas GNU/Linux

Emergent

°Es un simulador de redes neuronales principalmente enfocado en la creacion de
modelos complejos y sofisticados del cerebro y procesos cognitivos, pero también
puede ser usado para cualquier tarea en las cuales las redes neuronales artificiales
sean adecuadas.

Stuttgart Neural Network Simulator

SNNS¢ Simulador de redes neuronales para maquinas de trabajo unix desarrollado
por el Instituto para Sistemas Paralelos y Distribuidos de Alto Desempenio (IPVR) en
la universidad de Stuttgart. En Julio del 2008 la licencia fue cambiada a GNU LGPL
(software libre). SNNS esté escrito alrededor de un nucleo (kernel) de simulacién al
cual se le pueden anadir funciones de activacion, procedimentos de aprendizaje y
funciones de salida escritas por el usuario. Ademas incluye las siguientes arquitec-
turas de redes neuronales y algoritmos de entrenamiento:

= Backpropagation para redes de propagacion hacia adelante.

¢ Vanilla backpropagation.

e Backpropagation con término de momentum y eliminacion de superficie
plana.

e Backpropagation por baches (batch backpropagation).

Counterpropagation.

Quickprop.

Backpercolation 1.

= RProp.

‘http://grey.colorado.edu/emergent/index.php/Main_Page
dhttp://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/
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Funciones de base radial generalizadas (RBF).

ART1.

ART2.

ARTMAP.

Correlacion de cascada.

Correlacion de cascada recurrente.

LVQ Dinamico.

Backpropagation a través del tiempo (BPTT) para redes recurrentes.
Quickprop a través del tiempo (para redes recurrentes).
Mapas auto-organizados (mapas de Kohonen).

TDNN (redes de tiempo-retraso) con Backpropagation.
Redes de Jordan.

Redes de Elman y Redes de Elman jerarquicas extendidas.

Memoria asociativa.

El simulador de redes neuronales artificiales usado en este proyecto es SNNS.

4.1.3. Lenguaje de programacion

El lenguaje de programacion Python® fue usado para el desarrollo de la herramien-
ta software. Python es un lenguaje de programacion interpretado’ creado por Guido
van Rossum en el afo de 1991. Es desarrollado como un proyecto de cédigo abierto.

Python al ser un lenguaje interpretado ahorra tiempo considerable en el desarrollo

del programa, ya que no es necesario compilar ni enlazar.

Dentro de las caracteristicas de Python se encuentran:

fwww.python.org
'Esta disefiado para ser ejecutado por medio de un intérprete, no es necesario compilar el codigo
fuente.
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= Lenguaje de tipado dinamico, es decir, una variable puede tomar valores de
distinto tipo en distintos momentos.

» Es facil de aprender debido a su sintaxis limpia.

= Chequeos de construccion a la hora de correr el programa ayuda a detectar
errores y disminuir el tiempo de desarrollo.

» Programacion con estructuras de datos anidadas y heterogéneas es facil.

= Multiparadigma, programacion orientada a objetos, programacion estructurada
y programacion funcional.

» Soporte para cOmputo cientifico.

= Integracion con lenguajes como C, C++, FORTRAN y Java esta muy bien so-
portada.

= Facil programacion de interfaces graficas de usuario (GUI).

= Facil reutilizacién de codigo.

4.2. FLUJO DE TRABAJO

Enla Figura 4.1 se muestra el flujo de trabajo seguido mientras se aplica la metodologia
de neurosimulacién, se pueden observar la interaccion de los archivos de entrada,
los scripts escritos en Python, y los archivos generados.
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Estos son scripts de Python, escritos por el autor del proyecto,
estos leen los archivos de entrada, generan archivos de comuni-
cacion, convierten datos a formatos legibles por los simuladores,
automatizan las corridas del simulador numérico de yacimientos,
generan combinaciones aleatorias para ser evaluadas por la red
neuronal, filtran los datos, normalizan y desnormalizan datos
de entrada y salida de la red neuronal, ordenan los resultados,
generan los archivos para visualizacion, y verificacion de los
resultados, crean la interfaz grafica de usuario entre otras. En
total se escribieron 22 scripts y se utilizaron un poco mas de 4400
lineas de codigo.

Esta imagen representa a los archivos de entrada.

Estos son archivos de salida de los scripts, estos pueden a su vez
ser los archivos de entrada de otros scripts o del simulador de
yacimientos o de redes neuronales artificiales o del visualizador de
resultados.

Esta imagen representa la interfaz grafica de usuario, por medio
de la cual el usuario interactua con el programa y por medio de la
cual el programa presenta los resultados.

Este es el usuario del programa.

4.3. DISENO DE ARQUITECTURA SOFTWARE

La metodologia de desarrollo de software usada en este proyecto es el desarrollo
rapido de aplicaciones o RAD (acronimo en inglés de Rapid Application Develop-
ment), esta es una metodologia que usa un minimo de planeamiento en favor de
un prototipado rapido. El “planeamiento” de software desarrollado usando RAD es
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intercalado con la escritura del mismo. La ausencia de un extenso pre-planeamiento
generalmente permite que el software sea escrito mucho mas rapido, y se hace mas
facil cambiar los requerimientos.

Al principio del desarrollo, se empezé a aplicar la metodologia de forma “manual”,
generando los archivos necesarios para la comunicacién del simulador numeérico de
yacimientos y el simulador de redes neuronales, y visualizando los resultados con
GNUplot?. Para aplicar la metodologia se requiri6 mucho tiempo debido a la forma
“manual” de la aplicacion.

A medida que le proyecto avanzaba se escribieron los scripts de automatizacion,
esto disminuyd considerablemente el tiempo de aplicacion de la metodologia en es-
pecial cuando se construy6 el script de automatizacion de la corrida del simulador
numérico de yacimientos, ademas, los scripts regularmente fueron revisados y mejo-
rados, sin embargo, no estaban enlazados entre si, por lo que su ejecucion era de
forma individual.

Una vez todas las etapas fueron automatizadas, se escribié un script que ejecuta
cada una de las etapas de forma automatica, lo cual redujo aun mas los tiempos
de ejecucion, también se anadid un script que genera un archivo vtk" lo cual per-
mite visualizar los resultados en diversos visualizadores graficos como Paraview' o
Mayavi2).

Al final del proceso se construyd una interfaz de usuario simple la cual recoge los
datos de entrada y ejecuta todo el proceso, la interfaz de usuario fue escrita con
WxWidgets* API para la escritura de interfaces gréaficas de usuario (GUI), escrita en
el lenguaje de programacion C++, multiplataforma, facil de usar y libre, junto con los

9http://www.gnuplot.info

hSistema software para graficos computarizados en 3D http://www.vtk.org/
'http://www.paraview.org/
Ihttp://code.enthought . com/projects/mayavi/
Khttp://www.wxwidgets.org/about/
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enlaces (bindings) para el lenguaje de programacion Python llamados WxPython', y
el constructor de interfaces graficas WxGlade™.

En las Tablas 4.1 y 4.2 se muestran los scritps escritos junto con una pequena de-
scripcion de su funcion.

La herramienta software fue construida buscando que fuera flexible, por eso su es-
tructura es de “quitar y poner”, es decir, cada uno de los modulos puede ser removi-
do y cambiado por otro con pocas modificaciones en los cédigos de los scripts, esto
permite por ejemplo cambiar el simulador numérico de yacimientos WinB4D por otra
opcion para mejorar la prediccion de la produccién acumulada para ciertos tipos de
yacimientos, o cambiar el simulador de redes neuronales artificiales, entre otras,
esto hace que la herramienta tenga un mayor rango de aplicacién, también como
especializarse para un uso determinado con pocas modificaciones. En la Figura 4.2
se muestran los médulos “cambiables” de la herramienta software.

4.3.1. Formato de datos de entrada

Los datos de entrada para poder ejecutar la herramienta software deben almace-
narse en un grupo de archivos de entrada, como lo muestra la Figura 4.1, a contin-
uacion se muestra el formato de datos como deben ser creados cada archivo.

Archivo con forma del yacimiento, entrenamiento

Este archivo contiene informacion acerca de la geometria del yacimiento, los pozos
existentes, los pozos de entrenamiento y el area permitida para ubicar los pozos.
Esta informacién se almacena por medio de una matriz, donde cada ubicacién i,j de
la matriz representa las coordenadas en la malla del yacimiento, cada componente
de la matriz tendra un codigo dependiendo si en dicha ubicacion hay un pozo exis-
tente, o de entrenamiento, o si no pertenece al yacimiento. Los c6digos se muestran
a continuacion:

= () Si no se permite ubicar pozos nuevos.

'http://wxpython.org
Mhttp://wxglade.sourceforge.net/
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Tabla 4.1: Scripts escritos en Python.

Nombre | Descripcion

inter.py Crea la interfaz grafica de usuario

main.py Llama a otros scritps

valid.py Realiza la validacion de los resultados con el simu-

lador numérico de yacimientos

area_caudry.py

Contiene funciones usadas por el

teo_entre_heter.py

script  sor-

combina_recur.py

Crea una combinatoria recursiva crea grupos de a nu-
mero_pozos_nuevos a partir una lista

sorteo_entre_heter.py

Genera combinaciones de cualquier numero de po-
zos nuevos de entrenamiento genera una archivo
con datos normalizados listos para construir un archi-
VO .pat para entrenar una red neuronal artificial con
SNNS

output_data.py

Script para mover el mouse y el teclado para autom-
atizar la corrida de WinB4D. Lee un archivo de entra-
da con las coordenadas de los pozos y secuencial-
mente cambia el archivo wtemp.dat para cada corrida
del WinB4D

normalizacion_q.py

Script que toma el archivo de caudales acumulados y
los normaliza

RNA _entr.py

Script que recibe varios archivos y crea el archivo .pat
para SNNS

area_caudry.py (val)

Contiene funciones usadas por el
teo_entre_heter.py (pozos de validacion)

script  sor-

combina_recur.py (val)

Crea una combinatoria recursiva crea grupos de a nu-
mero_pozos_nuevos a partir una lista (pozos de vali-
dacion)

sorteo_entre_heter.py (val)

Genera combinaciones de cualquier numero de po-
zos nuevos de entrenamiento genera una archivo
con datos normalizados listos para construir un archi-
vo .pat para entrenar una red neuronal artificial con
SNNS (pozos de validacion)

output_data.py (val)

Script para mover el mouse y el teclado para autom-
atizar la corrida de WinB4D. Lee un archivo de entra-
da con las coordenadas de los pozos y secuencial-
mente cambia el archivo wtemp.dat para cada corrida
del WinB4D (pozos de validacion)

normalizacion_q.py (val)

Script que toma el archivo de caudales acumulados y
los normaliza (pozos de validacion)
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Tabla 4.2: Scripts escritos en Python. (cont.)

| Nombre | Descripcion |
RNA _entr.py (val) Script que recibe varios archivos y crea el archivo .pat
para SNNS (pozos de validacion)

area_caudry.py (eval) | Contiene funciones usadas por el script sor-
teo_heter_eval.py (combinaciones de evaluacion)
sorteo_heter_eval Script que genera combinaciones aleatorias para
cualquier numero de pozos nuevos para ser evalua-
dos por la RNA, genera una archivo con datos nor-
malizados listos para construir un archivo .pat leido

por SNNS

RNA _eval.py Scitp que recibe varios archivos y crea el archivo .pat
para SNNS (esto es para evaluacion)

desn-ech.py Script para desnormalizar y conocer los n caudales

mas altos y los n caudales mas bajos de un archivo
de salida de SNNS

res_vik.py Script que recibe los mejores resultados de la red y
genera un archivo .vtk para visualizacion
visual.py Script que genera el archivo .vtk del grid del modelo

de simulacioén y ejecuta a Mayavi2 como visualizador
best_g_x_train.py Toma un archivo con caudales para entrenar la red
neuronal y obtiene los cinco mejores resultados
Lineas de cddigo 4400

= 1 Si se permite ubicar un pozo nuevo.
= 2 Donde hay pozos existentes.

= 3 Donde hay pozos de entrenamiento.

Un ejemplo de este archivo se muestra en la Figura 4.3, en donde se resaltan los
valores anteriormente nombrados.

Archivo con forma del yacimiento, validacion

La unica diferencia de este archivo con el anterior es que en lugar de contener las
ubicaciones de los pozos de entrenamiento, contiene las ubicaciones de los pozos
de validacion. Por lo tanto el codigo 3 representa donde hay pozos de validacion.
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Figura 4.2: Modularidad de la herramienta software.

Archivos de propiedades

Estos archivos contienen cada uno una propiedad o valor usado en la entrada de
la red neuronal artificial, por ejemplo, permeabilidad, factor de expectativa (Sec-
cién 5.2), si el caso requiere propiedades o valores adicionales se debe generar su
archivo respectivo. Los datos son almacenados por medio de una matriz donde ca-
da posicion almacena el valor del bloque representado.

Cabe resaltar que los archivos mencionados deben ser creados por el usuario antes
de utilizar la herramienta software.

Datos adicionales

Adicionalmente a los archivos mencionados anteriormente, hay que ingresar los
siguientes datos:

= NUmero de pozos nuevos.
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Figura 4.3: Ejemplo de archivo con forma del yacimiento.

= Tiempo total de simulacion.

= Tiempos parciales para entrenar la red neuronal artificial.
= NUmero de neuronas de entrada.

= NUmero de neuronas ocultas.

= NUmero de neuronas de salida.

= NUmero de combinaciones aleatorias a evaluar.

Los requisitos para poder correr la herramienta software se presentan en el Anexo
C.
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4.3.2. Fortalezas y debilidades de la herramienta software

Fortalezas:

= Una vez la red es entrenada el poder de cémputo requerido es muy bajo.

= La herramienta es flexible al permitir la posibilidad de usar diferentes simu-
ladores tanto de yacimientos como de redes neuronales artificiales.

= Facil portabilidad.

= Gran cantidad de escenarios evaluados en cortos periodos de tiempo.
Debilidades:

= Solo se pueden ubicar 3 pozos nuevos.
= Solo maneja modelos en dos dimensiones.

= Solo maneja modelos monofasicos.

4.3.3. Aplicacion de la herramienta

A continuacién se describen los usos de la herramienta software desarrollada.

= Yacimientos de gas/aceite en donde a produccion de las otras dos fases sea
muy baja.

= Yacimientos tridimensionales que puedan ser tratados como un conjunto de
capas bidimensionales, a cada capa se le aplica la metodologia y luego se
ubican los pozos nuevos indicando las capas a ser completadas.

= Yacimientos delgados o que su relacion area espesor sea alta.
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5 APLICACIONES

En este capitulo de muestra la aplicacién de la metodologia a diferentes casos.
Debido a que la metodologia es experimental y no se conocia cual pudiera ser su
comportamiento, todos los casos fueron hechos en base a un yacimiento de gas, es-
to debido a que un yacimiento de gas es menos complejo que cualquier yacimiento
de aceite, se tiene mayor control sobre las variables y permite una mayor atencién a
el desarrollo de la metodologia de neurosimulacion.

En todos los casos se ubican tres pozos nuevos, esto porque generalmente un pro-
grama de perforacién no excede la cantidad de 4-5 pozos por etapa (simultanea-
mente) por lo tanto tres pozos es un término medio.

Todos los caso aplicados tratan de modelos de yacimientos en dos dimensiones,
esto se hizo para reducir complejidad y centrar la atencion sobre la metodologia.

Los casos comienzan con el modelo mas sencillo, al cual se le anaden cuidadosa-
mente variaciones para poder evaluar la respuesta de la metodologia a dichas varia-
ciones. El primer caso consiste de un yacimiento de gas cuadrado, homogéneo con
tres pozos produciendo, en el cual se estudié la sensibilidad de la red neuronal artifi-
cial a diferentes nimeros de neuronas de entrada. El segundo caso anade variacion
en la permeabilidad. El tercer caso evalua el desempeno de la metodologia sobre
un dominio que no es cuadrado. El cuarto caso anade la ubicacion de seis pozos
nuevos en dos etapas de perforacion. La ultima prueba fue realizada aplicando to-
das las modificaciones explicadas en la metodologia propuesta. Adicionalmente se
muestra una serie de figuras en donde se observa el uso de la herramienta software
con el ultimo caso.
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Tabla 5.1: Composicion del gas para la prueba 5.1.

Metano | 88.0%
Etano 1.5%
Propano | 10.5%

Tabla 5.2: Propiedades del yacimiento para la prueba 5.1.

Presion inicial del yacimiento | 6200 psia
Temperatura del yacimiento 144 °F
Permeabilidad del yacimiento 25 md
Porosidad 25%
AXx = Ay 75 ft
Espesor del yacimiento 75 ft
Radio del wellbore 0.25 ft

5.1. YACIMIENTO DE GAS HOMOGENEO Y CON FORMA REGULAR

Esta es la primera prueba realizada, consiste en un yacimiento de gas de composi-
cién mostrada en la Tabla ?? con propiedades mostradas en la Tabla 5.2. Se ha
discretizado en una malla de 20x20 celdas Figura 5.1, existen 3 pozos que han pro-
ducido por 500 dias a una presion de fondo de 1100psia en las posiciones mostradas
con cuadros negros en la Figura 5.1, se intenta ubicar tres pozos nuevos para pro-
ducir por 500 dias adicionales. En la Figura 5.1 se muestra con cuadros grises las
ubicaciones permitidas para ubicar los nuevos pozos.

Para este caso se usaron 13 pozos de entrenamiento mostrados en la Figura 5.2
como cuadros verdes. Una vez los pozos de entrenamiento fueron seleccionados,
se obtuvieron 286 combinaciones posibles de a tres pozos, estas fueron filtradas
aplicando las restricciones mostradas en la seccion 3.2, en la Figura 5.3 se mues-
tran con triangulos las combinaciones de pozos permitidas.

Una vez aplicado el filtro, 90 combinaciones favorables fueron obtenidas para el
entrenamiento, cada una de estas combinaciones fueron evaluadas por el simu-
lador numérico de yacimientos para obtener la produccion acumulada de cada po-
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Figura 5.1: Discretizacion yacimiento para la prueba 5.1.

zo. Luego, los datos de entrada fueron obtenidos y normalizados. En esta prueba
se evaluaron distintas redes neuronales artificiales para conocer la variacion de los
resultados ante diferentes numeros de datos de entrada, en total se evaluaron cu-
atro redes neuronales en las Tablas 5.3 a 5.6 se muestran el numero de neuronas
utilizados. Los resultados obtenidos con cada red se muestran en la Tabla 5.7 se
obtuvieron buenos resultados (posiciones y flujo) con un nimero moderado de neu-
ronas de entrada. La red sufre sobrecarga de informaciéon cuando el nimero de
neuronas aumenta, lo cual es un factor a tener en cuenta en las siguientes pruebas
ya que al aumentar en complejidad pueden requerir un nimero mayor de neuronas
de entrada y por lo tanto, exhibir el mismo comportamiento.

5.2. YACIMIENTO DE GAS HETEROGENEO Y CON FORMA REGULAR
Este modelo cambia respecto al de la prueba 5.1 en:
= Ax = Ay = 500ft, yacimiento con volumen mayor.

= Inclusién de un mapa de permeabilidad para representar la variacion de la
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Figura 5.2: Posiciones de los pozos de entrenamiento.
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Figura 5.3: Combinaciones posibles entre pozos de entrenamiento.
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Tabla 5.3: Niamero de neuronas usadas en la prueba 5.1.

Neuronas de entrada

Tiempo 1 neurona
Coordenadas x y de cada pozo nuevo 6 neuronas
Perimetro del triangulo formado por los po- 1 neurona
Z0S nuevos

Cuadrado y reciproco del tiempo 2 neuronas

Cuadrado y reciproco de las coordenadas
X'y de cada pozo nuevo

12 neuronas

Tiempo/Cuadrado de la distancia inter-
pozo

3 neuronas

25 neuronas de entrada

Capa oculta

13 neuronas

Capa de salida

6 neuronas

Tabla 5.4: Namero de neuronas usadas en la prueba 5.1.

Neuronas de entrada

Tiempo 1 neurona
Coordenadas x y de cada pozo nuevo 6 neuronas
Distancia entre los 3 pozos nuevos 3 neuronas
Cuadrado y reciproco del tiempo 2 neuronas

Cuadrado y reciproco de las coordenadas
X'y de cada pozo nuevo

12 neuronas

Tiempo/Cuadrado de la distancia inter-
pozo

3 neuronas

27 neuronas de entrada

Capa oculta

13 neuronas

Capa de salida

6 neuronas
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Tabla 5.5: Niamero de neuronas usadas en la prueba 5.1.

Neuronas de entrada

Tiempo 1 neurona
Coordenadas x y de cada pozo nuevo 6 neuronas
Distancia entre los 3 pozos nuevos 3 neuronas
Perimetro del triangulo formado por los po- 1 neurona
Z0S nuevos

Cuadrado y reciproco del tiempo 2 neuronas

Cuadrado y reciproco de las coordenadas
X'y de cada pozo nuevo

12 neuronas

Tiempo/Cuadrado de la distancia inter-
pozo

3 neuronas

28 neuronas de entrada

Capa oculta

13 neuronas

Capa de salida

6 neuronas

Tabla 5.6: Niamero de neuronas usadas en la prueba 5.1.

Neuronas de entrada

Tiempo 1 neurona
Coordenadas x y de cada pozo nuevo 6 neuronas
Distancia entre los 3 pozos nuevos 3 neuronas
Perimetro del triangulo formado por los po- 1 neurona
Z0S nuevos

Distancia entre los pozos nuevos y viejos 9 neuronas
Cuadrado y reciproco del tiempo 2 neuronas

Cuadrado y reciproco de las coordenadas
X y de cada pozo nuevo

12 neuronas

Tiempo/Cuadrado de la distancia inter-
pozo

3 neuronas

37 neuronas de entrada

Capa oculta

13 neuronas

Capa de salida

6 neuronas
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Tabla 5.7: Resultados de las configuraciones probadas para la red neuronal de la
prueba 5.1.

Prueba Posiciones Produccién (MMSCF) | % Error
RNA SIM
Tabla 5.3 = 41358.75 | 43835 5.99

Tabla 5.4 43761.26 | 43693 0.16

Tabla 5.5 38319.82 | 43668 13.96

Tabla 5.6 37866.47 | 43386 12.72




capacidad conductiva de la roca. El mapa se puede ver en la Figura 5.4.

Con la configuracion exitosa resultado de la prueba 5.1 e incluyendo en los datos de
entrada la permeabilidad del bloque en la direccion X y en la direccidn Y se aplico la
metodologia, sin embargo, los resultados no fueron exitosos, la red neuronal no
logré una buena asociacion de los datos de entrada y de salida. Por lo cual que se
incluyé un nuevo parametro en los datos de entrada, un “factor de expectativa”, este
factor da un valor a cada bloque de la malla dependiendo de que tanto se espera
ubicar un pozo en dicho bloque, a una expectativa alta se le asigna un valor alto
en una escala arbitraria, el mapa de este factor es mostrado en la Figura 5.5, los
valores usados para esta prueba son:

= 0.0 para ninguna esperanza de ubicar un pozo en dicha posicion, usualmente
usados en las ubicaciones de pozos existentes.

= (.25 para una expectativa pobre, usualmente las ubicaciones adyacentes a los
pozos existentes o en los limites del yacimiento.

= 0.5 para una expectativa media, ubicaciones adyacentes a las que tienen val-
ores de 0.25.

= 1.0 ubicaciones de alta expectativa (bloques interiores).

Los valores que toma cada bloque del yacimiento se basa en la geometria especifica
del yacimiento y los pozos existentes. El factor de expectativa también puede incluir
informacion proveniente de la heterogeneidad, distribucion de presiones, distribu-
cion de saturacion, y agotamiento regional, por lo tanto sus valores pueden cambiar
arbitrariamente de un caso a otro.

13 pozos de entrenamiento fueron usados para esta prueba, sus ubicaciones se
muestran como cuadros verdes en la Figura 5.6. Una vez la red fue entrenada (la
Figura 5.7 muestra la arquitectura de la red usada), 20000 combinaciones aleato-
rias fueron tomadas, luego de aplicar las restricciones, el grupo se redujo a 16535
combinaciones. Sin embargo, no fue posible obtener buenos resultados, ya que
los porcentajes de error entre la red neuronal artificial y el simulador numérico de
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Figura 5.4: Mapa de permeabilidad asociado con la prueba 5.2.

. o

Figura 5.5: Mapa de factor de expectativa para la prueba 5.2.

68



Figura 5.6: Pozos de entrenamiento prueba 5.2.

yacimientos eran mayores al 20 %, mientras las curvas de entrenamiento muestran
tendencias a bajos errores (Figura 5.8). De esta forma fue posible detectar que la
forma de entrenar la red neuronal artificial puede afectar el ajuste de los resultados,
por lo tanto, se escogid entrenar la red en pasos de 50 ciclos de iteraciones, permi-
tiendo el ajuste de los pesos sinapticos lentamente y obtener valores de porcentaje
de error de alrededor 12 % sobre el simulador de yacimientos. EI nUmero de itera-
ciones (épocas de entrenamiento) en el cual fue posible establecer este porcentaje
de error fue 1000 como se muestra en la Figura 5.9. Los resultados para esta prue-
ba se muestran en la Figura 5.10 y en la Figura 5.11 se muestra el aumento en el
recobro con la perforacion de los pozos nuevos.

5.3. YACIMIENTO DE GAS HETEROGENEO Y CON FORMA IRREGULAR

En este modelo se adiciona una geometria irregular, puede ser observada en la
Figura 5.12, los valores de permeabilidad varian entre 30md y Omd, el ultimo valor
ha sido usado para representar una barrera de no flujo en los limites irregulares del
yacimiento. El mapa de factor de expectativa es ajustado para que pueda aislar la
ubicacion de los nuevos pozos de los limites del yacimiento; para este caso, los val-
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Figura 5.7: Arquitectura de la red neuronal usada en la prueba 5.2 y 5.3.
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Figura 5.8: Mdltiples pruebas no exitosas en la prueba 5.2.
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Figura 5.9: Curva de error asociada con un entrenamiento exitoso para la prueba
5.2.

Figura 5.10: Resultados para la prueba 5.2.
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Aumento en el Recobro con los Pozos Nuevos
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Figura 5.11: Aumento en el recobro con la perforacion de los pozos nuevos, prueba
5.2.

ores del factor de expectativa fueron modificados con respecto a la prueba anterior
para poder representar los limites irregulares (no cuadrados), los valores utilizados
son:

= 0.0 para ninguna esperanza de ubicar un pozo en dicha posicion, usualmente
usados en las ubicaciones de pozos existentes.

0.1 para bloques en los limites del yacimiento.

0.25 para una expectativa pobre, usualmente las ubicaciones adyacentes a los
pozos existentes o en los limites del yacimiento.

0.5 para una expectativa media, ubicaciones adyacentes a las que tienen val-
ores de 0.25.

1.0 ubicaciones de alta expectativa (bloques interiores).
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Figura 5.12: Yacimiento usado en la prueba 5.3, pozos existentes (cuadros negros),
pozos de entrenamiento (cuadros verdes).

El mapa del factor de expectativa se muestra en la Figura 5.13. El nUmero de po-
zos de entrenamiento fue 11, su distribucién se muestra en la Figura 5.12. Una
vez se entrenod la red neuronal artificial (arquitectura mostrada en la Figura 5.7, se
tomaron 20000 combinaciones aleatorias y luego de aplicar los filtros se obtuvieron
15938 combinaciones. El patron de comportamiento con respecto a las tasas de er-
ror obtenidas fue el mismo que para la prueba 5.2, por lo tanto se realizaron ciclos
cortos de entrenamiento, para esta prueba tomé 1050 iteraciones para ajustar de-
bidamente los pesos sinapticos (Figura 5.14). Los resultados tuvieron un porcentaje
de error de 10,6 % en la mejor posicion establecida por la red; en la Figura 5.15 se
muestran los resultados para esta pruebay en la Figura 5.16 se muestra el aumento
en el recobro con la perforacion de los pozos nuevos.

5.4. YACIMIENTO DE GAS HETEROGENEO, CON FORMA IRREGULAR Y DOS
ETAPAS DE PERFORACION

Las propiedades del yacimiento se presentan en la Tabla 5.8, la forma del yacimien-
to se observa en la Figura 5.17, con cuatro pozos existentes (cajas amarillas) pro-
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Figura 5.13: Factor de expectativa implementado en la prueba 5.3.
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Figura 5.14: Curva de error asociada con entrenamiento exitoso para la prueba 5.3.
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Figura 5.15: Resultados para la prueba 5.3.

Aumento en el Recobro con los Pozos Nuevos
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Figura 5.16: Aumento en el recobro con la perforacion de los pozos nuevos, prueba
5.3.
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Figura 5.17: Modelo del yacimiento (35x20) para la prueba 5.4: Cajas amarillas,
pozos existentes. Cajas rojas, pozos de entrenamiento.

duciendo por 500 dias, es necesario ubicar un total de seis pozos nuevos en el
siguiente orden:

= Una etapa en la cual se perforaran 3 pozos que produciran por 350 dias.

= Una segunda etapa donde se perforaran otros 3 pozos que produciran por 350
dias mas.

Para la primera etapa de perforacion se generd 14 pozos de entrenamiento (Figura
5.17). El mapa de permeabilidad se muestra en la Figura 5.18 y en la Figura 5.19 se
muestra el mapa de factor de expectativa, los valores usados son los mismos que
en la prueba 5.3. El entrenamiento de la red fue hecho en ciclos cortos, la arquitec-
tura de la red neuronal artificial usada y la curva de error obtenida mientras la red
neuronal fue entrenada son mostradas en las Figuras 5.20 y 5.21 respectivamente;
un grupo de 50000 combinaciones aleatorias fue generado, después de aplicar los
filtros el numero de combinaciones fue reducido a 39278, los resultados para esta
etapa son mostrados en la Figura 5.22 con circulos negros con un porcentaje de
error de 10 %.
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Figura 5.18: Mapa de permeabilidad para la prueba 5.4.

Tabla 5.8: Propiedades del yacimiento para la prueba 5.4.

Presion inicial del yacimiento | 6200 psia
Temperatura del yacimiento 144 °F
Permeabilidad del yacimiento | Figura 5.18
Porosidad 25%
Ax = Ay 500 ft
Espesor del yacimiento 75 ft
Radio del wellbore 0.25 ft

Para la segunda etapa, se tomaron los pozos nuevos ubicados en la primera eta-
pa como pozos viejos, se mantuvo el mismo namero y posiciones de los pozos de
entrenamiento usados en la primera etapa, el mapa de factor de expectativa fue
cambiado debido a la inclusion de los tres pozos nuevos de la primera etapa (Figura
5.28), la arquitectura de la red neuronal es mostrada en la Figura 5.24 y la curva de
error mientras se entrend la red se muestra en la Figura 5.25. Luego de que la red
neuronal fue entrenada, se generd un grupo de 50000 combinaciones aleatorias y
luego de los filtros el grupo fue de 38381 combinaciones, los resultados para esta
etapa se presentan en la Figura 5.26. El aumento en el recobro por la perforacion
de los pozos nuevos se muestra en la Figura 5.27.
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Figura 5.19: Mapa de factor de expectativa para la prueba 5.4.

Figura 5.20: Arquitectura de la red neuronal usada para la primera etapa de per-
foracion, prueba 5.4.
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Figura 5.21: Curva de error para la primera etapa, prueba 5.4.

Figura 5.22: Resultados para la primera etapa, prueba 5.4.
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Figura 5.23: Mapa de factor de expectativa para la segunda etapa de la prueba 5.4.

Figura 5.24: Arquitectura de la red neuronal usada para la segunda etapa de per-
foracion, prueba 5.4.

5.5. INCLUSION DE LOS POZOS DE VALIDACION Y CAMBIO EN LA NORMAL-
IZACION DE LA PRODUCCION ACUMULADA

Para esta prueba se toma el modelo usado en la prueba 5.4 usando solo una etapa
de perforacién, se incluye un grupo de 7 pozos de validacion para controlar el sobre-
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Figura 5.25: Curva de error para la segunda etapa, prueba 5.4.
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Figura 5.26: Resultados para la prueba 5.4: Negro, primera etapa. Verde, segunda
etapa.
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Figura 5.27: Aumento en el recobro con la perforacion de los pozos nuevos, prueba
5.4.

entrenamiento, la distribucion de pozos se muestra en la Figura 5.28, ademas se
cambi¢ la forma de normalizar la produccion acumulada de cada pozo como se expli-
ca en la subseccion 3.2.2 usando la Ecuacion 3.6. Todo lo demas permanecio igual
a la prueba anterior. En la Figura 5.29 se muestra la curva de error obtenida mien-
tras se entrend la red neuronal artificial, la curva negra es el error obtenido por los
datos de entrenamiento, la curva roja es el error obtenido por los datos de validacion,
siempre que ambas curvas sean decrecientes no se presenta sobre-entrenamiento,
si se continla entrenando la red neuronal la curva de error de validacion se cam-
biara de pendiente y empezara a tener un comportamiento creciente, cuando esto
se presenta se dice que la red esta sobre-entrenada, que “memorizé en lugar de
generalizar”, por lo tanto obtendra buenos resultados para el conjunto de datos de
entrenamiento pero para datos diferentes a estos los resultados seran erréneos, un
ejemplo de una red neuronal artificial sobre-entrenada se muestra en la Figura 5.30.
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Figura 5.28: Pozos de validacion para la prueba 5.5: Cuadros rojos.
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Figura 5.29: Curva de error para la prueba 5.4.
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Figura 5.30: Curva de error para donde se aprecia el sobre-entrenamiento.

Los diez mejores resultados sugeridos por la red neuronal artificial se muestran en
la Figura 5.31 con un porcentaje de error de 2,05 % mucho menor que para la prueba
anterior, ademas se puede observar dos zonas del yacimiento muy propicias para la
ubicacion de pozos nuevos estas zonas se resaltan en la Figura 5.34. Cabe resaltar
que al momento de realizar esta prueba ya se habia programado la salida de re-
sultados en archivos vtk y su visualizacion se hizo en Mayavi2 en lugar de GNUplot
programa para la realizacion de graficos usados en las pruebas anteriores.

En la Figura 5.33 se muestra el aumento en el recobro por la perforacion de los po-
zos nuevos con la mejor combinacién de ubicaciones.

En la Tabla 5.9 se muestra en resumen todas las pruebas realizadas con sus respec-
tivos resultados y porcentaje de error respecto al simulador numérico de yacimien-
tos, se puede observar que a medida que aumenta la complejidad en los modelos el
error respecto al simulador se mantiene o aumenta hasta llegar a un valor de 24 %
en la prueba 5.4 segunda etapa, pero cuando se aplican todos los cambios a la
metodologia (prueba 5.5) que es la misma que la 5.4 primera etapa, se observa una
disminucion del error de 10.03% a 2.05% lo que hace mucho mas aceptables los
resultados.
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Figura 5.31: Diez mejores resultados para la prueba 5.5, mostrados con circulos.

Figura 5.32: Zonas propicias para la ubicacion de nuevos pozos marcadas con

poligonos verdes.
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Tabla 5.9: Resultados de todas las pruebas

Prueba Yacimiento Arch | Produccion (MMSCF) | % Error | N.Epocas |
RNA SIM
51a 25:13:6 | 41358.75 43835 5.99 100
51b 27:13:6 | 43761.26 43693 0.16 200
é‘l::::E
51c HHES 28:13:6 | 38319.82 43668 13.96 200
‘: et
51d R 37:13:6 | 37866.47 43386 12.72 300
5.2 32:19:6 | 140048.40 | 124827 12.19 1000
5.3 32:19:6 | 137548.19 | 124310 10.6 1050
54 a 38:18:6 | 138266.41 | 125654 10.03 1200
54Db s 38:18:9 | 250199.88 | 201030 24.45 1200
5.5 38:18:7 | 128413.16 | 125825 2.05 1200

86



Aumento en el Recobro con los Pozos Nuevos
140000 I I I

Sin pozos nuevos

Coh pozos huevos
120000 -

100000 -

80000 -

60000 .

40000 -

Produccion Acumulada MMSCF

20000 .

0 | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Tiempo (dias)

Figura 5.33: Aumento en el recobro con la perforacion de los pozos nuevos, prueba
5.5.

5.6. USO DE REDES NEURONALES RECURRENTES

Esta prueba difiere con la anterior en que se cambio el tipo de red neuronal por una
red neuronal recurrente, con algoritmo de entrenamiento Backpropagation Through
Time, la arquitectura de la red usada se muestra en la Figura 2.6, basada en [7],
en la cual el numero de neuronas recurrentes en la capa de entrada equivale a el
namero de neuronas no recurrentes en la capa oculta; de la misma forma, el nimero
de neuronas recurrentes en la capa oculta equivale a el nimero de neuronas en la
capa de salida. Como se puede ver en la Figura 5.35 el error de la red neuronal
mientras se entrenaba no disminuyd, lo que indica que para estos casos este tipo
de red neuronal no es la adecuada.
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Figura 5.34: Arquitectura de la red neuronal artificial usada las neuronas dentro de
los cuadrados azules representan las neuronas recurrentes.
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Figura 5.35: Curva de error asociado a la prueba 5.5.
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Archivo

Figura 5.36: Ventana principal con el ingreso de los datos iniciales.

5.7. HACIENDO USO DE LA HERRAMIENTA SOFTWARE

En esta prueba lo que se busca es mostrar visualmente la herramienta, por lo tanto
las Figuras 5.36 a 5.43 muestran la ejecucién de la herramienta, el caso ejecutado
es la prueba 5.5 con un menor nimero pozos de entrenamiento, por lo tanto los
resultados no son los mejores, pero para este caso lo que se busca es mostrar la
herramienta.

En la Figura 5.44 se muestra un video de la ejecucién de la herramienta, para poder
visualizarlo es necesario abrir el archivo en el sistema operativo Windows con el
lector de archivos PDF adove reader y tener instalado el reproductor de medios
windows media player junto con los codecs para reproduccion de Xvid.
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Figura 5.37: Automatizacion de la corrida de simulacion.

BINS v1.0

Figura 5.38: Ventana principal antes de abrir el simulador de redes neuronales.
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Figura 5.39: Entrenando la red neuronal artificial.
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Figura 5.40: Ventana principal antes de visualizar resultados.
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Mayavi2 - The 3D data visualizer

Welcome to Mayavi, this is the intezactive IPython shell.

If this is your first time using Mayavi, take a quick leok at the
tutorial examples section of the user guide, accessible via the help menu.
To use Mayavi, you need to load your data in "data sources" and apply
"visualization modules® to it.

In [1]:

Figura 5.41: Visualizando los resultados.

validacion con simulador

I

Figura 5.42: Validacion de resultados.
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Acerca de BINS

Figura 5.43: Acerca de.
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(cargando bins.avi)

Figura 5.44: Video, ejecucion de la herramienta. Nota: Para poder visualizar el video
es necesario abrir el archivo en el sistema operativo Windows con el lector de
archivos PDF Adove Reader y tener instalado el reproductor de medios Windows
Media Player junto con los codecs para reproduccion de Xvid.

94





bins.avi
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6 CONCLUSIONES

El presente trabajo presenta una técnica que toma lo mejor de dos “mundos”
la precision de los simuladores numéricos de yacimientos con el potencial de
las redes neuronales artificiales para determinar la mejor posicion de nuevos
pozos en el desarrollo de campos de hidrocarburos con diferentes niveles de
complejidad.

Se parte de una metodologia para realizar neurosimulacion, se modifica, se
propone una nueva metodologia con los cambios realizados y se comprueba
su eficacia por medio de varias pruebas de diferente complejidad.

El mejor tipo de redes neuronales artificiales, es la de propagacion hacia ade-
lante, con una capa de entrada, una intermedia y una de salida, con funcion
de transferencia sigmoidal y algoritmo de entrenamiento backpropagation.

La introduccion de heterogeneidad e irregularidadd en los modelos requiere
la introduccién en los datos de entrada mayor informacion acerca del medio
o variables que den alguna clase de conocimiento “experto”, ademas de un
mejoramiento en la rutina de entrenamiento de la red neuronal artificial.

En este proyecto se ha podido comprobar la eficiencia y capacidades del soft-
ware libre aplicado en la ingenieria de petréleos, propicia un ambiente colab-
orativo, se crea conocimiento, se evita la redundancia a la hora de realizar
aplicaciones.

Para el desarrollo de la herramienta software se hizo uso de la metodologia de
Desarrollo Rapido de Aplicaciones lo que redujo los tiempos de construccion
de la herramienta, ya que a medida que se escribia el cédigo se planeaba
la herramienta, ademas se reutilizaron herramientas de software libre, lo que
ayudé a tener una buena calidad de los resultados finales.

Este trabajo se presenta como el primer paso en la incursidon de una nueva
forma de ubicar pozos en el desarrollo de un campo de hidrocarburos, en el
cual se desarrolla una herramienta software en forma de prototipo, un proyecto
experimental con el cual se obtuvieron buenos resultados.
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7 RECOMENDACIONES

Extender el analisis a mas dimensiones (variacion vertical).
Migrar la herramienta a otras plataformas como Windows, Mac OSX, Solaris.

En este proyecto se evaluaron redes neuronales de propagacion hacia ade-
lante con backpropagation y redes neuronales recurrentes con backpropaga-
tion through time, se recomienda que trabajos posteriores evalluen otros tipos
de redes neuronales con diferentes algoritmos de entrenamiento.

Utilizar simuladores de yacimientos y de redes neuronales artificiales difer-
entes a los usados en este proyecto.

La neurosimulacién no solo sirve para ubicar pozos durante el desarrollo de un
campo de hidrocarburos, es por esto que se recomienda realizar pruebas con
otros procesos en la industria de los hidrocarburos.
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B REQUISITOS PARA CORRER LA HERRAMIENTA

A continuacién se listan los requisitos para poder correr la herramienta software
desarrollada en este proyecto.

» Sistema operativo: GNU/Linux
= Python 2.62

= wine®

= NUMpY Yy Scipy®

= Gnuplot®

= Gnuplot.py®

= pyVTK'

= wxpython9

= Mayavi2"

8http://www.python.org/download/
Phttp://www.winehq.org/download/
®http://numpy.scipy.org/
dhttp://www.gnuplot.info/
®http://gnuplot-py.sourceforge.net/
http://cens.ioc.ee/projects/pyvtk/
9http://www.wxpython.org/
Mhttp://code.enthought.com/projects/mayavi/
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C MANUAL DE LA HERRAMIENTA

El software desarrollado en este proyecto se llama BINS (Bins Is a NeuroSimulator)
en este anexo se muestra su uso. En la Figura C.1 se muestra la ventana principal
del programa.

El primer paso es cargar los archivos iniciales, estos son:

= Archivo de informacién del yacimiento con pozos de entrenamiento.

Archivo de informacion del yacimiento con pozos de validacion.

Archivo de permeabilidad en X.

Archivo de permeabilidad en .

Archivo de factor de expectativa.

Archivo de modelo de simulacion

BINS v1.0

Figura C.1: Ventana principal de BINS
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BINS v1.0

Archivo

Figura C.2: Ventana principal con datos iniciales

Luego se ingresan los siguientes datos adicionales:

= NUmero de pozos nuevos (por ahora solo sirve para tres).
= Tiempo total en dias.
= Tiempos parciales en dias, separados por raya piso (.)

= NUumero de combinaciones aleatorias para ser evaluadas por la red neuronal
artificial.

= NUmero de neuronas de entrada.
= NUmero de neuronas intermedias.

= NUmero de neuronas de salida.

En este punto se oprime el boton correr, la Figura C.2 se muestra la ventana princi-
pal con los datos iniciales.

Cuando se oprime el botdn correr es importante no mover el cursor o el teclado
mientras el simulador numérico de yacimientos esta corriendo, ya que el programa
mueve el cursor y el teclado para automatizar las corridas. Cuando se termina de
realizar las corridas, el botén SNNS se habilita (Figura C.3), al oprimir éste botdn se
abre el simulador de redes neuronales SNNS (Figura C.4).
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BINS v1.0

Figura C.3: Ventana principal luego de las simulaciones

FILE I CONTROL I INFO I DISPLA' I 30 DISPL HVI GRAPH I BIGHET I

PRUNING | CASCADE | KOWONEN | UEIGHTS | PROJECTION| ANALvZER | 1

PRINT | HELP I CLASSES | QuLT !
SHNS 4.2 {c} 1990-98 SHNS-Group at IPVR and WSI

- B- =

banner

STUTTGART NEURAL NETWORK SIMULATOR

SNNS

V42

Andreas Zell, Ginter Mamier, Michael Vogt
MNiels Mache, Tilman Sommer, Ralf Hitbner
Whchael Schmelzl, Tobias Soyez, Sven Doring, Dietmar Posselt

Kai-Usre Herrmann, Artemis Hatzigeorgion

external contibutions by
Martin Riedmiller, Heike Speckmann, Martin Reczko
Jarnie DeCoster, Jochen Biedermann, Joachim Danz, Christian Wehrfritz
Randolf Wemer, Michael Berthold

(0)1990-95, IPVR, University of Sturtgart
() 1996-98, W3I, University of Thbingen

Figura C.4: SNNS
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FILE CONTROL INFo | orsrLAv | spoiseLav|  GRAPH | BIGMET |

PRUNING || CASCADE | KOHONEN | WEIGHTS | PROJECTION| AMALYZER | INUERSION |
PRINT [ HELF | CLASSES | auit |
SHNHS 4.2 (c) 1990-98 SHHS-Group at IPYR and WSI

= Eo ==

Figura C.5: Oprimir el boton File

SNNS file browser

| 7hector /Universidad/neuro/BINS/f _ANN, |

Il
ALL)
L1 L |
r‘ednTm«al
m Hetuork

FAT | Patterns
RES Result File
CFG Config

THT Log File

LORD I SAUE I

DDHEI

Figura C.6: Cargar la red neuronal, click en load

En las Figuras C.5 a C.11 se muestra como cargar los datos a SNNS, entrenar la
red neuronal artificial y guardar los resultados evaluados. Para mayor informacion
acerca del manejo de SNNS leer su manual [16]

Una vez se cierra SNNS se habilita la entrada de datos para visualizar, se ingresa
el archivo de resultados generado por SNNS y el numero de las mejores combi-

naciones que se quieran visualizar, cuando se oprime el botén Visualizar se abre
Mayavi2.
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] SNNS file browser m

tfhet:tur‘flﬁﬂversidadhﬂrufEIHE.H‘_llllL I |
[.1
[.'] L
501 _evaluacion
F00_evaluacion
850_evaluacion
entrenaniento HET I Hetwork
validacion
Patterns
RES Result File
CFG E Config
THT Log File
F
sﬂuEf
DOHE

Figura C.7: Cargar los archivos .pat para entrenamiento, validacion y evaluacion

SNNS Manager Panel —

INFO__ | [ DISFLAY ISDDISPLHVI- BIGHET |

PRUNING || CASCADE | KOHMONEM || WEIGHTS | PROJECTION| ANALYZER | IMUERSION |

PRINT §[ HELP |} cLASSES | auit_ §

Figura C.8: Oprimir los botones Control y Graph
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STEPS

CYCLES |5 3|
PATTERN m

PEIEW e f Print to file:
Scate %: 4] 3]

Scale Y: 4] | Display:[__SSE_]

1.
0,90
0,804
0,704
0,60
0. 50

0,40 =
0,30 -
0204 -

0. 10

0, 00

VALID
LEARN
UPDATE
INIT
REHAP

DUNEI

Figura C.9: Para entrenar la RNA escoger el archivo de entrenamiento en (1) ha-
ciendo click en Use, de la misma forma se escoge el archivo de validacién en (2), se
escribe el numero de ciclos de entrenamiento (3), y de validacion (4), se da click en
Init (5) para inicializar aleatoriamente los pesos sinapticos, luego se oprime el botén
All (6) tantas veces como el error de aprendizaje de la RNA sea tan bajo como se
requiera.

STEPS STEP I | 0 || 06 l IHth |RESETI ERRCRE IHFO

PATTERN

YALID
LEARN
UPDATE
INIT
REHAP

CYCLES sneie | [ALL | [sTor] [TEsT | EMMEEN (Eoioes [act]

s e [ ey T R S o e

DEL SET E iuggl 'm;.' wa ]‘F "a':l::[nn

UALID I USEl validacion

0.0, |

SEL. FUNC l

SEL. FUNC

SEL. FUNC

DONE I

Figura C.10: Para evaluar los resultados, escoger el archivo de evaluacion en el

cuadro verde por medio del botén Use
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Hetwork

m Patterns
E=2  Result File
Config

Log File

result file format

start pattern :

I

end pattern H B2

result file node :
include input patterns
include output patterns

|DDNE|| CAMCEL | DEFAULT
- — s - )

Figura C.11: Oprimir el boton File, oprimir el botdn Res, oprimir el boton Done y
oprimir el botdn Done en la ventana emergente. Cerrar SNNS

e

: 0
B

107



BINS v1.0

H H HH

Welcome to Mayavi, this is the interactive IPython shell.

If this is your first time using Mayavi, take a quick look at the
tutorial examples section of the user guide, accessible via the help menu.
To use Mayavi, you need to load your data in "data sources" and apply
"visualization modules" to it.

In [1]¢

Figura C.13: Mayavi2. Click en (1), doble click en (2), luego abrir el archivo gener-
ado oprimiendo el botén en (3), seleccionar el archivo “posi_bin.vtk”, oprimir (4) y
seleccionar vectores.

108



Mayavi2 - The 3D data visualizer

Welcome to Mayavi, this is the interactive IPython shell.

If this is your first time using Mayavi, take a quick look at the
tutorial examples section of the user guide, accessible via the help menu.
To use Mayavi, you need to load your data in "data sources" and apply

Edit SphereSource properties "visualization modules” to it.

In I1]:

Figura C.14: Mayavi2, visualizacion completa.

Luego de cerrar Mayavi2 el simulador numeérico de yacimientos es ejecutado una vez
mas, de nuevo no se debe mover el cursor o el teclado, luego un dialogo aparece
mostrando el error de los resultados respecto del simulador numérico de yacimientos
(Figura C.15).
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BINS v1.0

Figura C.15: Verificacion.

BINS v1.0

Figura C.16: Menu archivo.
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Acerca de BINS

Figura C.17: Acerca de.
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